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CONGLOMERADOS ANALISIS MULTIVARIANTE

Tiene por objeto agrupar elementos en grupos
homogeneos en funcion de las similitudes entre
ellos. Detecta grupos internamente homogéneos (y
heterogéneos entre si)

También conocido como: clasificacion automadatica,
clasificacion no supervisada, reconocimiento de patrones
Sin supervision

p.e. Agrupar tipos de semillas por efectos de germinacion o
agrupar clientes por pautas de consumo.
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Estudia tres tipos de problemas:

£

Particion de los datos: disponemos de observaciones que
pensamos son heterogéneas y deseamos dividirlos en un n°
prefijado de grupos, de tal manera que todo elemento quede
clasificado y pertenezca a un solo grupo y los grupos sean
internamente homogeneos.

Construccion de jerarquias: deseamos estructurar los
elementos de un conjunto de forma jerarquica por su
similitud = ordenar en niveles.

Clasificacion de variables: en problemas con muchas
variables es interesante hacer una division en grupos para
luego reducir la dimension.
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P Jerarquizacion lineal de datos
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,Pero donde esta el okapi?
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Relacion con otras técnicas multivariantes:

£

Analisis discriminante: se trata de otra técnica destinada a la
clasificacion. Se trata de una técnica confirmatoria que parte
de una clasificacion previa de los individuos. Suele
realizarse posteriormente al A. de conglomerados

Analisis factorial exploratorio: puede utilizarse para
clasificar mediante los coeficientes de los factores. Puede
realizarse para confirmar la agrupacion por conglomerados.

Escalamiento multidimensional: por su analogia con el A.
factorial puede relacionarse con la técnica de
conglomerados.



CONGLOMERADOS Fases de su aplicacion A. MULTIVARIANTE
DECISIONES PREVIAS
» | Eleccion de variables
] Medidas de 1 C
R Método de aglomeracion »| distancia y
- ‘ similaridad
p Algoritmo de clasificacion —
L
ﬁ OBTENCION DE CONGLOMERADOS
T Decision: n° adecuado de conglomerados
E !
A INTERPRETACION DE RESULTADOS: ncos y grafcos 3 C
R

Perfil de los conglomerados

VALIDACION DE RESULTADOS

NEGATIVA POSITIVA

Introduccion de modificaciones Conclusion del analisis
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ELECCION DE VARIABLES

Elegir variables relevantes: dependiendo del objetivo
de la investigacion = afecta a los conglomerados,
al nimero Optimo de €stos y a la presencia de datos
atipicos.

Estandarizar las variables: dependiendo de su rango =
s1 existen pocas diferencias en la magnitud y rango
de las variables usadas no es preciso estandarizar.
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ANALISIS MULTIVARIANTE

METODOS DE CONGLOMERACION

Mc¢etodos jerarquicos:

Aglomerativos

distancias minimas
distancias maximas
promedio entre grupos
promedio intra grupos
metodo Ward

metodo del centroide
metodo de la mediana

Divisivos
método de particion binaria

M¢todos no jerarquicos:

Reasignacion
método K-medias
nubes dinamicas

Busqueda de densidad
aproximacion tipologica
aproximacion probabilistica

M¢etodos directos
Grupos por bloque de
Hartingan
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METODOS DE CONGLOMERACION

Mc¢etodos jerarquicos:
Se basan en el calculo de una matriz de distancias y se

aplican con n<200, ya que los calculos y resultados se
complican al aumentar el tamano de la muestra.

Se pueden aplicar a variables o a observaciones:

» Si se agrupan variables se precisan 3 0 mas v.
numericas.

» Si se agrupan observaciones se necesita al menos una
V. numerica.
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METODOS JERARQUICOS
Dada la matriz, los algoritmos son de dos tipos:

1. De aglomeracion los elementos se van agregando.
Requieren menor tiempo y son los mas usados.

2. De division parten del conjunto de datos y se van
dividiendo. los elementos que se incluyen en un
grupo no se pueden reasignar.
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METODOS JERARQUICOS

Mc¢etodos jerarquicos aglomerativos:

También se denominan ascendentes (Manly, 1990). Parten
de objetos singulares (cada objeto un conglomerado) para
ir construyendo conglomerados cada vez mas complejos
hasta concluir en uno soélo.

Se pueden aplicar a variables o a observaciones:

» Si se agrupan variables se precisan 3 0 mas v.
numericas.

» Si se agrupan observaciones se necesita al menos una
V. numerica.
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METODOS JERARQUICOS

La representacion Dendrograma
gréﬁca del resultado de 120 E Método de Ward (distancia Euclidea) _
la agrupacion Jerarqm.ca 100 E ]
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puntos tlen.en’una. Z 400 E
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Se recomienda elegir el criterio mas adecuado para los datos a
tratar y, en caso de duda, probar con varios y comparar los
resultados.
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Cluster jerarquico aglomerativo

A cada paso se junta el par de GRUPOS mas proximos
Inicialmente = cada punto = cluster

Distancia entre cluster ligados
A

[ 1]

® 6 & o o
1 3 2 4 o]
Dendrograma
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Algoritmos definidos por la distancia entre el :
nuevo grupo y el grupo anterior. -erathO

Enlace simple: distancia minima entre grupos. YTOX1MOoS

Enlace completo : distancia maxima entre grupos.

Enlace medio: distancia media entre todos los pares
o distancia entre centros de grupos

® 6 6 o o El dendrograma muestra un orden lineal
ey e, de los datos.

Dendrograma
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METODOS DE AGLOMERACION

Mc¢etodos no jerarquicos:
Tambien conocidos como metodos de “optimizacion”.

» Los métodos de reasignacion permiten reasignar objetos a
distintos conglomerados en cada fase.

» Los métodos de busqueda de densidad agrupan mediante
la busqueda de altas densidades (modas).

» Los métodos directos permiten clasificar de forma
simultanea individuos y variables
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ANALISIS MULTIVARIANTE

METODOS DE CONGLOMERACION

Diferencias basicas:

M¢etodos jerarquicos:

M¢etodos no jerarquicos:

Comienza con las observaciones y no
precisa determinar a priori el numero
de conglomerados.

Comienza con una particion inicial de
conglomerados. A priori se determina
el numero y composicion de los
conglomerados

La asignacion de objetos es
definitiva.

El procedimiento es iterativo y
permite la reasignacion de objetos.

Operan con una matriz de
similaridades.

Operan con la matriz de datos
originales.
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METODOS DE CONGLOMERACION

Inconvenientes principales

M¢etodos jerarquicos: M¢todos no jerarquicos:

Si la estructura de la muestra es Dificultad en conocer a priori el nimero
desconocida resulta dificil escoger | real de los conglomerados existentes en
el algoritmo. la muestra.

Es dificil operar e interpretar los | Formar todas las particiones posibles
graficos con mas de 200 datos. para escoger la Optima es muy complejo.

Mayor cantidad de atipicos en esta | Mayor complejidad en los analisis.

particion.
Una mala particidon no puede Una mala decision inicial sobre el n° y
modificarse. composicion de los grupos ocasiona una

erronea clasificacion.
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ALGORITMOS DE CONGLOMERACION

De la eleccion del algoritmo de clasificacion dependen el
numero y composicion de los conglomerados obtenidos.

El algoritmo es la forma particular de calculo empleado en los
meétodos descritos.

La eleccion del algoritmo de clasificacion depende de:
a) Los objetivos del estudio

b) Las caracteristicas de los datos: meétrica de las variables y
tamano muestral

¢) El método elegido: jerarquico o no jerarquico

d) Los limites del programa y ordenador que usemos.
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ALGORITMOS DE METODOS JERARQUICOS

Los algoritmos tienen siempre la misma estructura y solo se
diferencian en la forma de calcular las distancias entre grupos.

1. Empezar con tantas clases como elementos, n.

2. Seleccionar los dos datos mas proximos y formar con ellos
una clase.

3. Sustituir los dos elementos anteriores por uno solo que
representa a la clase. Se calculan las distancias entre €ste
nuevo elemento y los anteriores.

4. Repetir 2 y 3 hasta agrupar todos los datos en una sola clase
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ALGORITMOS DE METODOS JERARQUICOS

Parte de una matriz de distancias o similaridades a partir de la
que se construye una jerarquia.

La distancia mas usada es la euclidea (entre v. estand. univ.)
No es conveniente la distancia de Mahalanobis.

Para v. binarias se trabaja con similaridades.

e a a=n° de coincidencias;
d; = \/2(1 —§;;); simil = :

atb+c L o4. (0,1) y c=n° de (1,0)
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ALGORITMOS DE METODOS JERARQUICOS

Supongamos dos grupos: A y B con n, y ng elementos, la
distancia del nuevo grupo (AB) a otro C de n. se calcula con:

1. Encadenamiento simple o vecino mas proximo: tiende a
producir grupos alargados que pueden incluir puntos muy
distintos en los extremos:

d(C;AB)=min(d,;dp)

2. Encadenamiento completo o vecino mas alejado: tiende a
producir grupos esféricos:

d(C;AB)=max(d,;dcg)
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Ertla.ce 51mp.le 0 V?Can’ IflaS Objcto 1 2 3 4 5
proximo o distancia minima

Distancia Cluster

0 152,34,

. (1,2),3,4,5 /
3 (1,2),3,(4,5)

4 (1,2),(3,4,95)

5 (1,2,3,4,5)
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Enlflce completo (? Vec1’n(.) mas Objeto 1 2 3 4 5
lejano o distancia maxima

Cluster
1,2,3,4,5
(1,2),3,4,5 /
(1,2),3,(4,5)
(1,2),(3,4,5)

10 (1,2,3,4,5)

Distancia
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ALGORITMOS DE METODOS JERARQUICOS

3. Media de grupos: media ponderada de las distancias. Como
el primer metodo, es invariante ante transformaciones
monotonas:

d(C;AB) =

n, Ny

do, +
nA+nB nA+nB

dCB

4. Metodo del centroide: solo valido para variables continuas.
Equivale a la distancia euclidea entre sus centros:

n, Ny n,nNg 2

d’ (C;AB) = déA i déB »3 AB

n, +ng n, +ng (nA+nB)2
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Media de grupos Objeto 1 2 3 4 5

Distancia  Cluster
0 1,2,3,4,5

2 (1,2),3,4,5 /
3 (1,2),3,(4,5)

‘ 4,5 (1,2), 3, 4, 5)

d(12)(45) = med[d14,d24,d15,d25]: 36/4=9 7,8 (1, 2, 3, 4, 5)

d(12)3 = med[d13,d23]: 0 +5)/2 >

~

d(45)3 = media[d,3,ds3 | =




CONGLOMERADOS ANALISIS MULTIVARIANTE

Método del centroide Objeto 1 2 3 4 5
1
2
3 6 5
4 10 9 4
5 9 &8 5

Matriz de distancias \

Distancia Cluster
0 1,2,3,4,5

\»2 (1,2),3,4,5

duzys =dlero3]=4 3 (1,2),3,(4,5) /

d45)3 =d[cys.3]=3,75 ‘ 3,75 (1,2),(3,4,5)

d(12)(45) = d[Clz,C45]= 9 6 (1, 2, 3, 4, 5)
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ALGORITMOS DE METODOS JERARQUICOS
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ALGORITMOS DE METODOS JERARQUICOS

5. Meétodo de Ward: sigue un proceso algo diferente de los anteriores, se
parte de una medida global de la heterogeneidad de una agrupacion: W.

G ng /
NY: = ZZ(Xig _Xg)(xig _Xg)
=1 4=l

» Se comienza suponiendo que cada dato forma un grupo (G=ny W=0). A
continuacion se unen los elementos que produzcan un incremento minimo
de W (los 2 objetos con minima distancia), obteniendo n-1 grupos (1 con 2
objetos y el resto con 1).Repetimos hasta unir todos los puntos.

» El método equivale a unir, en cada etapa, los grupos tales que:

nanb

min (X3 —Xp) Xz —=Xp)
n, +1ny
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Meétodo de Ward

Ejemplo: Se parte de 3 grupos con 2 variables medidas en

cada objeto

ANALISIS MULTIVARIANTE

Grupo Tamano X1 X5
A 4 2 1
B 10 6 4
C 7 4 2
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Meétodo de Ward

Se calcula la expresion anterior entre cada par de grupos

(4. 10)/(4+1o 71,43

[(10.7)/(10+ @g“

A-B

B-C
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ALGORITMOS JERARQUICOS CON VARIABLES

Se construye una matriz de similitudes entre variables y se aplica
un algoritmo jerarquico de clasificacion.

Las distancias entre variables se miden con:

l-r.
h . - !
d n = ,/ = I & usa correlaciones = solo para v. continuas

2
d,=1-, /X— <> usa coef. de contingencia = para v. binarias
n

Para que las v. no dependan de las unidades deben estandarizarse.

Permite disminuir la dimension del problema desde el punto de
vista descriptivo.
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ALGORITMOS DE METODOS NO JERARQUICOS

M¢etodo clasico de las k-medias: queremos clasificar n
elementos de p-variables en G grupos prefijados.

1. Seleccionamos G puntos como centros iniciales (aleatoria)

2. Calculamos las distancias de cada punto al centro.
Asignamos el punto al grupo de centro mas cercano. Al
introducir un nuevo elemento se recalcula el centro.

3. Definir un criterio de optimalidad y comprobar si
reasignando alguno de los puntos mejora el criterio.

4. Si1no es posible mejorar el criterio de optimalidad, terminar.
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ALGORITMOS DE METODOS NO JERARQUICOS

Criterio de optimalidad
Minimizar la suma de cuadrados dentro de los grupos para
todas las variables.

Gin i
SCDG = ZZZ( X, )
PRl Vi
G g '
min(SCDG) = min tr(W); W = Z (xig = X )(xig ~ ig)
g=1

=1

Equivale a minimizar la suma ponderada de las varianzas de las
variables en los grupos o minimizar las distancias al
cuadrado entre los puntos y sus centros de grupos.
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ALGORITMOS DE METODOS NO JERARQUICOS

El algoritmo de k-medias

«1 Parte de una asignacion inicial, permite mover so6lo un

elemento en cada iteracion y termina al no poder reducir
mas la tr(W).

«1 Conviene repetir el algoritmo con asignaciones iniciales
diferentes.

«1 Estandarizar las variables si estan en distintas unidades (ya
que el criterio varia con los cambios de escala).

«1 Minimizar la distancia euclidea conduce a grupos esfericos
y supone que las v. son cuantitativas.

«1 S1 existen muchas v. atributos = metodos jerarquicos.
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K-medias
O
supongamos que K=3 o ®
O
O
O
°o®
® o0
s °
O
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Comenzamos con una
posicion aleatoria del

centroide.

ANALISIS MULTIVARIANTE

K-medias
@
@
)4 X .o
..
o‘. % X
:
@

Iteracion =0
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Comenzamos con una
posicion aleatoria del

K-medias

ANALISIS MULTIVARIANTE

centroide. ) 4

*Asignamos cada O
o . O

observacion al centroide °®

mas proximo.

[teracion = 1
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K-medias
«Comenzamos con una
posicion aleatoria del 2 E
centroide. % °e

*Asignamos cada O
o . e

observacion al centroide .)z 3¢

mas proximo.

*Mover el centroide al ®

centro de los puntos

asignados [teracion = 2
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K-medias
«Comenzamos con una
posicion aleatoria del .3(‘
centroide. O

*Asignamos cada
observacion al centroide
mas proximo.

%
® O

| o Xe

*Mover el centroide al e

centro de los puntos

asignados [teracion = 3

e[terar hasta terminar con
minima distancia
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ELECCION DE MEDIDAS DE DISTANCIA Y
SIMILARIDAD

Los criterios para decidir qué objeto se incluye o no en un
conglomerado se utilizan matrices de distancias o
similaridades entre los pares de objetos.

Las mas empleadas para variables cuantitativas son las
distancias euclidea, euclidea al cuadrado, “city block” y la
correlacion.

Las mas empleadas para variables binarias son la distancia
euclidea junto con el coeficiente de Jaccard.

La mas empleada para variables cualitativas es la chi-cuadrado.
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ELECCION DE MEDIDAS DE DISTANCIA Y
SIMILARIDAD

1‘ Euclidea

2% variable (K=2) p 0
: dij =, 2 Xigk =Xjk)
(X1 Xip) K =1

P~
SR Donde:

(X1 Xj0) d; representa la distancia entre los casos 1y j

2 Xk es el valor de la variable Xy para el caso 1

Fyaanaes ) Xk es el valor de la variable Xy para el caso |
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ELECCION DE MEDIDAS DE DISTANCIA Y
SIMILARIDAD

1‘ Euclidea al cuadrado

Empleada por defecto para datos de intervalo en especial
cuando se agrupan casos

Medida recomendada en el algoritmo del centroide y de Ward

En la que mas influyen las diferencias en las medidas.

M - 2
d” = 2 Xk —Xijx)
T
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ELECCION DE MEDIDAS DE DISTANCIA Y
SIMILARIDAD

2 De Manhattan o “city-block”

p
d =2 ‘XiK_XjK‘
K=l

1‘ Correlacion

Se aplica a v. continuas, y usa correlaciones (Pearson,
Spearman o Kendall). También se emplea en métodos para
jerarquizar variables.
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ELECCION DE MEDIDAS DE DISTANCIA Y
SIMILARIDAD

1‘ Coeficiente de Jaccard

Conocido como razon de similaridad, se aplica a v. binarias.

Objeto j
1 O
a
1 |al|b S ;o di=./2(1=s;)
Objeto i I atb+c J \/ Y
0 |c|d

1‘ Chi-cuadrado

d; = \ xz <> usa coef. de contingencia = para v. binarias
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OBTENCION DE CONGLOMERADOS

A la eleccion de metodos algoritmos y distancias le sigue
la obtencion de los conglomerados.

Antes de interpretar los resultados hay que decidir el
numero adecuado de éstos

S1 el metodo es jerarquico: se puede elegir el numero de
conglomerados adecuado posteriormente al analisis.

S1 el método es no jerarquico: la eleccion del nimero de
conglomerados adecuado es previa a la ejecucion del
analisis.
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OBTENCION ALGEBRAICA
Numero de grupos

Para seleccionar el nimero de grupos aconsejable se usa el
cociente:

- _ SCDG(G) ~SCDG(G + 1)
SCDG(G +1)/(n=G 1)

El valor obtenido se compara con el deuna F,. . ;) para ver
s1 el cociente es significativo. Si1 lo es se introduce un grupo
mas.

Una regla empirica es introducir un grupo mas si1 F>10.
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OBTENCION ALGEBRAICA
Numero de

Para seleccionar el nu
coclente:

- _ SCDG(
SCDG(G +1)/(n—G —1)

El valor obtenido se compara con el de una F,. /, ¢ 1) para ver
s1 el cociente es significativo. Si lo es se introduce un grupo
mas.

Una regla empirica es introducir un grupo mas si1 F>10.
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OBTENCION ALGEBRAICA
Numero de grupos

2 60

>3 (2i=Z,F = 60+60=120
N°de | SCDG(G) F - Fli=l p-valor
1 120
2 34,0656 143,789 1,44428E-7
3 14,0512 79,766 4,56299E-8
5 3,5424 129,452 1,220450E-7
6 2,9582 10,467 0,00007106
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ANALISIS MULTIVARIANTE

OBTENCION ALGEBRAICA
Numero de grupos

Para valores estandarizados:
2 60 _
zz( ~Z;F =60+60=120

j=li=1

120
34,0656
14,0512
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ANALISIS MULTIVARIANTE

OBTENCION ALGEBRAICA
Numero de grupos

Se pueden utilizar tambien las variaciones entre los coeficientes
de aglomeracion (valor nco. que propicia la union de objetos)

N°de | Coeficiente Diferencia

G de aglomeracion | de coeficientes Cambio porcentual
1 4,9937E-05

2 5,0261E-05 3,244E-07 0,00502614
3 6,4276E-05 1,4015E-05 0,00642759
4 0,00014356 7,9288E-05 0,0143564
5 0,00017413 3,0562E-05 0,0174126
6 0,00019057 1,6444E-05 0,019057

7 0,00023068 4,0112E-05 0,0230682
8 0,00027572 0,00004504 0,0275722
9 0,00044768 0,00017196 0,0447681
10 0,00046428 1,6596E-05 0,0464277




OBTENCION ALGEBRAICA
Numero de grupos

0,05
0,045 -
0,04 1 coefl-
0,035 / ciente
0,03 de
0,025 -
Ccon-
0,02 - 10
0,015 - g
mera-
0,01 | .
005 cion
0 I I T T T
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N° de conglomerados
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Distance

1,6
1,2 |

0,8/

ANALISIS MULTIVARIANTE

OBTENCION GRAFICA
Numero de grupos

Agglomeration Distance Plot

Nearest Neighbor Method, Squared Euclidean _

En el grafico de distancias de aglomeracion se elige la distancia
para la cual el nimero de conglomerados es el mas adecuado: se
determina con el cambio brusco de pendiente

Dendrogram
Nearest Neighbor Method,Squared Euclidean

0,4 F

10 20 30 40 50
Stage
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PRESENTACION DE RESULTADOS

Historial de agrupacion

M¢étodos

jerarquicos Grupo de pertenencia
, Centros de grupo

M¢étodos no

jerarquicos ANOVA
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PRESENTACION DE RESULTADOS

Historial de agrupacion

Conglomerado que se Etapa en que el
combina conglomerado aparece por
Etapa Coeficientes primnelanees Préxima
Conglom. 1 | Conglom. 2 Conglom.1 | Conglom. 2 etapa
1 2 4 0,963394 |0 0 2
2 2 3 3,24342 1 0 0
3 1 5 4,45441 0 0 0

Nearest Neighbor Method,Squared Euclidean




CONGLOMERADOS ANALISIS MULTIVARIANTE

PRESENTACION DE RESULTADOS

Historial de agrupacion

Conglomerado que se Etapa en que el
combina conglomerado aparece por
Etapa Coeficientes prIICia e Préxima
Conglom. 1 | Conglom. 2 Conglom.1 | Conglom. 2 etapa

4 0,963394
3 3,24342
4,45441

Informacién Informa de
referente al paso | laetapa

Figuran | Objetos que se

combinan en Medida

de la
distancia

entre
objetos

las
etapas

del
analis

G-1

anterior, el siguiente,
objeto 2 se el2oel4
combind en la aparecen
etapalyel3no | " etapa 2
'habia aparecido

cada etapa




CONGLOMERADOS

ANALISIS MULTIVARIANTE

PRESENTACION DE RESULTADOS

Historial de agrupacion

Cghglomerado que se

Etapa en que e

combina conglomerado aparece po
Etapa Coeficientes primnelanees réxima
Cbnglom. 1 | Conglom. 2 Conglom.1 | Conglom. 2 etapa
1 e 0,963394 |0 0
2 3,24342 > 1 0 0
3 1 5 4 0 0 0
<¥

st Neighbor Method,Squared Euclidean

N\
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PRESENTACION DE RESULTADOS

Grafico de témpanos y Grupo de pertenencia

Numero de Cluster
Distancia: Euclidea cuadrado
objeto 3456

Objeto Cluster

1 X
X
1 1
S X 2 2
2 XXX 2 g
XXX < :
4 XXX 6 3
XX
3 XX
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ANALISIS MULTIVARIANTE

PRESENTACION DE RESULTADOS

Tabla de centroides

G n%obj. %
Cluster Scatterplot
3 3 £6:00 Method of k-Means,Squared Euclidean
’ Cluster
BN D 33,33 4 ¢ 1
3 1 16,67 i ° 2
o't
T 43
40; ol ] + Centro
F +o 1
Centroides 30+ g ,
0 Lt
Cluster T H ', P \;\\
10 ] 80
1 230 290 8,67  1020,0 01 418 9o 02618
2 170 365 270 10120 26 30 34 H
3 140 67,0 407 1014,0 T




CONGLOMERADOS ANALISIS MULTIVARIANTE

PRESENTACION DE RESULTADOS

ANOVA
Con Conglomerado Error F p-valor
S Media cuadratica | g.I. | Media cuadratica g.l.
T 39,75 2 56,6667 3 0,7 0,5624
P 41,6667 2 5,33333 3 7,81 0,0646
H 544,167 2 372,833 3 1,46 0,3608
Vv 455,871 2 10,2222 2 44,6 . | 0,0059
Cluster Scatterplot
80 = Method of k—Means,Squared Euclideap _ Clust
: . Pl Valores altos de
60 - 12 3 F indican gran
L 1 +  Centroids . .z
T w0 @ : contribucién de
. E la variable a la
: E diferenciacion
0 =, ) ) ) ) —
0 10 20 30 40 50 entre grupos
\%
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ULTIMAS APLICACIONES

Se buscan grupos de pacientes segun el
tiempo de estancia y coste de asistencia
hospitalaria. Con mas de 7200 enfermos
se obtuvieron 25 grupos.

Estudios climaticos (2005):

Se intentan caracterizar los
inviernos en el Atlantico Norte
mediante cuatro grupos de diferente
regimen climatico.
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ULTIMAS APLICACIONES

Prediccion de huracanes
(2005) :

Se buscan trayectorias y
comportamientos tipo de los
huracanes del pacifico,
empleando datos de los ultimos
50 anos.

Se relacionan los
conglomerados encontrados con
el fendmeno del Nifo, segun se
muestra en la figura siguiente,
para el NO del Pacifico.




CONGLOMERADOS ANALISIS MULTIVARIANTE

ULTIMAS APLICACIONES

'TC- Number of Tropical Cyclones ACE — Accumulated Cyclone Energ

Correlatlons of NTC per year Wlth Nino3.4 JASO Correlatlons of ACE per year W|th NmoS 4 JASO
1 , _ : _ 1 _ _ , :
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Ejemplo:

Se han obtenido 25 observaciones de diferentes
variables en cinco lugares distintos.

Las variables medidas son concentraciones, por metro
cubico de aire, de diferentes agentes contaminantes:

benceno, tolueno, ozono, CO, NO,, NO,, SO,, CH,,
dos tipos de hidrocarburos y particulas suspendidas.

Veamos si1 se pueden agrupar las variables y las
observaciones.
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Ejemplo:

Dendrograma

vecino mas proximo
50 F =

40 | .

20 F .

Distancia
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S
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03
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CONGLOMERADOS

Ejemplo:

03

O3

41
37
33
29
25
21
17

41
37
33
29

25 F

21

17 £

Method of k-Means,City-Block

- O ]
0 2 4 6 8
Benceno
Method of k-Means,Squared Euclidean
0 2 4 6 8

Benceno

Cluster
o 1
x 2

+  Centroids

Cluster
1
2

Centroids

03

41
37
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21 F

17

03
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T

T

T

T

Method of k-Means,Euclidean

TR AR B
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0 2 4 6 8
Benceno
Sin estandarizar
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CONGLOMERADOS
Ejemplo:

Nearest Neighbor Method,Squared Euclidean

41F

*

37

33

29
25

21

17

Benceno

1 +

Cluster

Centroids

03

ANALISIS MULTIVARIANTE

Furthest Neighbor Method,Squared Euclidean
41 F ‘ ‘ ‘ ‘

Cluster

X

37

33 _ +  Centro

29
25

21

17

Benceno

Con el resto de métodos y distancias (excepto Ward)

se obtienen estos mismos grupos
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Ejemplo:

Estandarizados Sin estandarizar

Ward's Method,Squared Euclidean Ward's Method,City-Block

41 F = A1 F " 4 Cluster
37 F 1 i: )
330 . 33 L 1 Centroic
29E 1 S 29F .
25 o 1 st 8 ¢ :
21 F . . 1 21 | T ]
17k ; ° 4 1k ; ° -
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8

Benceno Benceno



CONGLOMERADOS

Ejemplo:

ANALISIS MULTIVARIANTE

Sin embargo dos grupos pueden no ser adecuados. Para determinar
el nimero de grupos calculamos la suma de distancias cuadradas:

N° grupos | Tamano SCDG F

2 10; 15 852,82

3 10; 7; 8 442,83 19.4
4 10; 7;7; 1 371,59 3.8

5 2;7;7;,8;1 |167,65 23,11
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Ejemplo:

En el ordenador, nos ayudamos con ¢l grafico de distancias:

Dendrograma
Método Ward,Ciudad-Bloque

30 F -

25 7 Elinstante en
S - 1 quelacurva
C . —
g 15 " -— da un suave
52
o

ok 1 salto, indica el
sE m 1 n°de grupos
R J: e ol

“*(’V)\OLO\OI\O\LO:CDNO\(\II\CDMLOV'
~—i — v — -

TN OO TN
N -~ — N
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Ejemplo:
Metodo Ward,Ciudad-Bloque
g~ Cluster
B + . 2
o 6r " B 3
qCJ |+ Centra
O 4+ .
C L
GJ L
an o[ i
oL, i

O3



