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Abstract

El Andlisis de Cluster, junto con el Andlisis de Componentes Principales,
es un método de gran interés en Sociologia dentre de la perspectiva que s¢ pue-
de llamar de descripciones densas. Ademds su aplicacion es mds fecunda cuan-
do se realiza mmpﬁmmmﬂammw al Andlisis de Componentes. En el articulo
s da cuenta del proceso y del disefio de su vealizacion sin entrar en los aspectos
matemdticos. Asi, se trata en & de la preparacidn del método, de los procedi-
mientos y criterios de eleccion del nivmero de clusters y de las formas de vali-
dacign del mismo. La insistencia en la validacion proviene de gue atin siendo
un métoda fecundo de agregacion, es muy sensible, sin embarga, a las varia-
ciones que puede tener su preparacion y a los criterios de seleccion de grupos.

L Analisi de Cluster, conjuntament amb la d'Analisi de Components Prin-
cipals, &5 un métode de gran interés en Seciologia dins de la perspectiva que
pot ser anomenada com a descripeions denses. A wiés la seva aplicacid & més
[fruitosa quan es realitza de manera complementiria a ['Andlisi de Compo-
nents. A {article s'explica el procés i el disceny de la seva realirzacié sense entrar
en els aspectes matematics. Aixi doncs, es paria de la preparacié del métode,
dels procediments i criteris d eleccid del nombre de clusters i de les formes co-
rresponents de validacid, La insisténcia en ln vafz'dacio’/pmvé de que tot § sient
un métode fruités d agregacid, & també molt sensible a les variacions que pugui
tenir la seva preparacid i els criteris de seleceid de grups.

The cluster analysis, rogether with the Principal Components Analysis
constitutes an interesting method far Seciology from what we call the dense
descriprion perspective. lis application iv is move productive when wsed as a
M?::’p ement to Principal Components Analysis. The article describes the process
and the design of its realization, without mentioning the mathematical aspects.
Then, ir goes to deal with the preparatigns of the method, the procedures and
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the selection criteria of the number of clusters and their different means of
validation, The emphasis on validation is originated in its feature of being
responsive to the variations in i:yrepamriom and the group selection criteria,

althoug it is a productive method,

MARCO GENERAL

El Analisis de Cluster (AC, en adelante) es el nombre genérico otorgado
a una gran variedad de técnicas que tienen como sbjetive primordial la bis-
queda de grupos en un conjunto de individuos, En lincas generales, todo mé-
todo de clasificacién parte de un conjunto de elementos singulares que deben
ser clasificados en un nimero reducido de grupos o «clusters», obtenidos por
particiones sucesivas del conjunto original y en los que sc respete la estruc-
tura relacional que en el mismo se matenia. Las leyes matemdticas por las
que se rigen estos métodos reciben el nombre de «Taxonomia Numérica»'.

Este concepto, algo confuso, puede quedar aclarado al delimitar las pro-

piedades de los clusters:

1. Densidad. esta primera propicdad define un cluster como un conglo-
merado espacial de puntos relativamente compacto en comparacién con
otras dreas de ese espacio que tienen menos © ningdin punto,

2. Varianza: grado de dispersién de los puntos de cada conglomerado en
¢l espacio.

3. Forma: configuracién espacial de los puntos (redondeada-hiperesfera-
alargada, etc.).

4. Separacism: grado de solapamiento o de separacion entre los clusters.
En los iiltimos afios, el AC ha ido ganando popularidad, en parte porque
su objetivo es muy apetecido y fécil de entender, y en parte porque siempre
se consigue un resultado interpretable. Es innegable la enorme importancia
que tiene el descubrimiento de tipologias en el 4mbito de las ciencias sociales
y, especialmente, en el marketing. El problema principal de su utilizacién

1. Sokal, R.R. & Sneath, P.H. Principles of Numerical Taxonomy. W H. Freeman and
Co., San Francisco, 1963. En general, la taxonomia numérica es un conjunto de leyes for-
malizadas que intentan construir clasificaciones basadas en la semejanza observada entre los
elementos a clasificar.
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radica en el amplio espectro de controversias relativas a sus modos de apli-
cacién. En efecto, los postulados tedricos y metodolégicos sobre los que se
asienta el AC no estdn tan sélidamente fundamentados como, por ejemplo,
los del Analisis Facrorial.

Desde una perspectiva eminentemente operativa {nuestro objetivo no es
la profundizacién matemdtica en el AC), ofrecemos un esbozo de «guia» de
las posibilidades mas ventajosas en la aplicacion, interpretacién y validacién
de los resultados de todo AC.

PRACTICA DEL ANALISIS DE CLUSTER

Se¢ expone a continuacién un esbozo de lo que podna ser una guia para
preparar, realizar y evaluar un AC. Desde una perspectiva diacrénica, las tres
fases sugeridas son precisamente éstas:

1. Preparacién del AC
2. Realizacién del AC
3. Evaluacidn del AC

PreparACION

En el momento de «disefiar» la aplicacién de un AC nos encontramos
con tres aspectos que han de ser necesariamente considerados: la matriz de
datos, la medida de distancia y el método de clusterizacién. Las decisiones
adoptadas en esta fase determinardn en gran medida las configuraciones re-
sultantes.

Matriz de datos

Dentro de esta matriz inicial se incluyen los individuos a agrupar y la/s
variable/s en funcién de las cuales sc llevari a cabo la clasificacién.

1. Individuos: En cuanto 2 la muestra investigada, habrd que sealar su
volumen y procedencia, y si se emplean o no todos los sujetos para realizar
el AC?. Asimismo, se indicar4 si los casos analizados han sido ponderados
v, si lo han sido, en base 2 qué criterios se ha efectuado Ja ponderacién.

2. Ya veremos mis adelante la utilidad de realizar varios AC para diferentes submuestras
de una misma poblacién.
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2. Variables Las variables han de ser continuas® y su nimero no muy ele-
vado; el investigador no experimentado suele tender a introducir en el AC
una gran cantidad de variables que a la postre no hacen sino perjudicar la
interpretabilidad de los resultados.

Ademds, las variables deben ser comparables entre si, tanto en su légica
como en sus escalas. Un caso extremo de esta violacidn serfa incluir datos
sociodemogréficos juntamente con opiniones u otros ftems de naturaleza psi-
colégica. Hemos de tener claro que un conjunto relativamente pequefio de
ftems (variables} comparables e igualmente escalados, todos relativos 2 un
mismo tema, proporciona las mejores condiciones para obtener un resultado
cluster que renga sentido.

De antemano hay que valorar la magnitud del peso que se da a los dife-
rentes aspectos dentro de la baterfa de frems. Si hay varias variables midiendo
la misma o parecida dimensién, entonces este aspecto recibe una oportuni-
dad correspondientemente mayor de tener un efecto en el proceso de agru-
pamiento que si sélo hubiera un item de ese tipo. Aqui radica el peligro de
predestinar el resultado.

También hay que plantearse la conveniencia o no de realizar algin tipo
de rransformacién de las variables, tales como la estandarizacién (normali-
zacidn) o la facrorizacién {realizacién de un anilisis facrorial'de fas variables
analizadas y utilizacién posterior de las puntuaciones score de los individuos
en los factores resultantes),

Medida de similitud

Uno de los factores que ocasionan mayores divergencias en los resultados
es [a eleccién de la medida de similitud (destinada a cuantificar la separacién
entre las unidades de andlisis). Las razones para decidir emplear una u otra
merecerian cuando menos otro articulo, y rebasarian los objetivos operativos
de estas paginas. Las mis utilizadas son las medidas de distancia, a pesar de
que también existen los coeficientes de correlacion, las medidas de asociacién
y los coeficientes de similitud probabilistica®.

Uno de los aspectos que en dltima instancia son mds importantes en este
tipo de decisiones és la disponibilidad de un paquete de programas estadis-
ticos u otro. En efecto, hay una gran diversidad de programas informéticos

3. Algunos métodos de clusterizacién utilizan variables dicotémicas, pero son los métodos
menos populares. Por elio, indicamos que, en principio, las variables serdn de intervalo o con-
tinuas.

4. Véase Aldenderfer, Mark S.; Blashfield, Roger K. Cluster anafysis. Sage University Pa-
pers. Beverly Hills, 1984,
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que realizan andlisis de clusters. Desde los paquetes estadisticos generales mds
conocidos (SPSS, SPADN, BMDP, SAS, etc.) hasta los paquetes especificos
para esta técnica (CLUSTAN, BCTRY, CLUS, NTSYS, etc.). La dltima ver-
sién del SPSS/PC (V3.0), por ejemplo, incluye las distancias euclidea, eu-
clidea al cuadrado, Manhattan (City-block), Chebychev, Minkowski y Co-
sine. Sin embargo, la versién para microordenadores del SPADN tan sélo
emplea la distancia euclidea.

Meétode de clusterizacidn

Lo mismo sucede en el apartado relativo al método clegido para realizar
el AC. Su gran proliferacién impide detencrse en cada uno de ellos. Valga
con sefialar que existen sicte grandes familias:

— Jerérquicos aglomerativos: distancias minimas, distancias mdximas,
distancias entre centroides, distancias ponderadas, Ward

— Jerarguicos divisivos: monotéticos o politéticos

— Particién iterativa: centros méviles, K-means, Hill-Climbing, Isodata

— Busqueda de densidad: NORMIX, NORMAP

— Analisis facrorial «Q»

— Clumping

— Métodos basados en la tcoria de los grafos

Las razones de su seleccion se deben a consideraciones tedricas y pricricas.
Entre Jas segundas podemos sefialar nuevamente la concerniente 2 los pro-
gramas estadisticos. Asi, et SPSS/PC dispone de los siguientes mérodos:

— Jerarquicos aglomerativos: distancias minimas, distancias méximas,
distancias entre centroides (interclusters, intraclusters, mediana, cen-
troide) y Ward

— Iterativos: K-means

El SPADN (V1.0, 1985, para microordenadores) emplea un método
mixto compuesto por la combinacién progresiva de otros dos:

— Jerdrquico aglomerativo: Ward (méduloe RECIP)

— Iterativo: Centros méviles (médulo PARTT). Tras scleccionar una par-
ticién (un ntimero apropiado de clases ——grupos, clusters—, al ins-
peccionar ¢l dendrograma formado en la fase precedente: RECIP}, se
efectia una clasificacién no jerdrquica en la que se somete la particién
de base a una serie de iteraciones tendentes a su consolidacidn, me-
diante ¢l algoritmo de ceniros méviles.
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Por otra parte, es importante aclarar, para evitar posibles confusiones,
que, en Francia, las téenicas de AC son conocidas como Técnicas de Clasi-
ficacidén {o técnicas de clasificacién automdtica) y, mds especificamente, los
métodos jerdrquicos aglomerativos se identifican con ¢l término «Clasifica-
cién Ascendente Jerdrquica», Ademds los conglomerados de individuos re-
sultantes son llamados «Clases» en vez de clusters o grupos.

APLICACION

Una vez que hemos justificado en base a qué criterios se ha preparado
la matriz de datos y elegido la medida de similitud y el método de clusteri-
zacién, pasamos a la operacionalizacion del AC. En esta fase hemos de dar
solucién a un problema de vital importancia: ;con cudntos clusters nos que-
damos?, esto s, ;cudl es la particién mds adecuada?® La respuesta dependera
de uno o varios criterios, que nosotros hemos agrupado en 5 factores:

— % de varianza explicada por cada particién

—- Distancias inter e intraclusters

— Distribucién de los sujetos en los clusters

— Distribucién de los clusters en las variables «activas» y «pasivas®.

Varianza explicada por cada particién

Uno de los criterios més decisivos a la hora de establecer cudl es la solu-
cién cluster més apropiada a nuestros datos es ¢l de los «saltos de varianzan,
Dado que cada particién lleva consigo un cierto ranto por ciento de varianza
explicada, seleccionaremos aquella en la que su valor sea «significativamente
mayor» que la fase con un cluster menos y donde el incremento del numero
de clusters no proporcione una mejora digna de tener en cuenta’.

Generalmente, se suclen emplear ticticas gréficas semejantes a la técnica
«Scree test» de seleccién del niimero de factores en un Andlisis Factoriat®.
El procedimiento consiste en situar en ¢l eje vertical de un plano las diversas

5. Una «particidnn es cada divisién de los individuos en un cierto nidmero de grupos. Asi,
se habla de particiones en 3 dusters, en 5 clusters, e,

6. Llamaremos variables «activas» a aquellas que intervicnen propiamente en el AC para
formar los grupos, y variables «pasivass a aqucllas que no cumplen csta condicién.

7. En todo caso, algunos avtores han desarrollaﬂo algunos tests formales, como ¢l «Stop-
ping rule #1», de R. Mojena (1977} y R. Mojena y D. Wishare (1980); el «Likelihood ratio
tests, de J.H. Wolfe (1971}, etc.

8. Véase Oscar Ferndndez. «Comprension y manejo del andlisis factorials, en Revista fn-
ternacional de Sociologfa (alin no publicado).
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particicnes a elegir y, en ¢l ¢je horizontal, indicar la cantidad de varianza
explicada por cada solucién®. La linea formada al unir las parejas de puntos
resultantes ir4 ascendiendo progresivamente {cuanto mayor sea el niimero
de clusters mayor seré la varianza explicada por ia particién). Pues bien, el
atrucor estd en elegir [a particién a partir de la cual la linea riende a apla-
narse.

Antes de pasar a otro punto, conviene aclarar que el «% de varianza ex-
plicada por una particién» es igual a la «varianza total» {100%) menos el va-
lor resuitante de sumar las «inercias intragrupo», dividir ese sumarorio entre
la inercia total y multiplicar esa cantidad por 100, o, lo que es lo mismo,
igual a la «inercia intergrupos» dividida por la «inercia roral»!% 11,

Distancias

La consideracién de las distancias nos brinda varias posibilidades:

1. Distancia entre los puntos mis lejanos de los clusters que estédn siendo

combinados en cada particién'?: si este mayor es significativamente mayor

9. Ciertos autores, por ejemplo P. Dunn-Ranking, sittan —al utilizar el método de
Ward-— las sumas de cuadrados {entre todos los posibles pares de sujetos} en el ¢je horizontal,
en vez del 9% de varianza explicada, pero no es un criterio muy comiin. Véase Peter Dunn-
Rankin. Scaling methods. Lawrence Erlbaum Associares Publishers. Nueva Jersey, 1983, p.
139.

10. Es necesario precisar adn mds estos conceptos:

— Inercia insragrupe. distancia entre los puntos (individuos) de un grupo y el centra de

€5¢ grupo.

— Inercia intergrupos: distancia de todos los centros de todos los grupos entre si.

— Inercia :oraf.g:ﬁma de las inercias intragrupos v la inercia intergrupos.

Partiendo del principio general del AC {minimizacién de las variaciones internas de los
clusters y maximizacién de la separacién entre los mismos), nuestro objetivo siempre serd que
las inercias intragrupo sean las menores posibles y que la inercia intergrupos sea, por consi-
guiente, mayor. En una particién en la que hubiera tantos clusters como individues se daria
una «intrar = § y una «inter» = 100% dnﬂa inercia total; y viceversa en una solucién de 1 sélo
cluster. Asf, 2 medida que vamos disminuyendo el nimere de clusters va aumentande la «in-
tran y reduciéndose fa «inters en un grado proporcional.

11. En el SPADN (V1.0} hemos de realizar las siguientes operaciones para calcular la va-
rianza explicada, segin el método empleado:

— Método Ward (RECIP):

Varianza = 100-{100 {Indice/TIndices))

— Meéeado de Centros Méviles {PARTI}:

Varianza = 100-{100 (LInercias «intras/Inercia wotal))
o, lo que es lo mismo:
Varianza = Inercia «inters/Inercia total

12, Véase M.]. Norusis. Advanced Statistics in SPSS/PC+. SPSS, Inc. Chicage, 1986, p.

B-77.
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que su inmediato anterior, entonces se estdn combinando clusters con in-
dividuos muy separados. Este es un criterio no muy sélido y que no debe
ser, en caso de utilizarse, el 1Anico.

2. Distancias intergrupos: si realizamos un andlisis multidimensional no
métrico {escalograma multidimensional} sobre la matriz de distancias inter-
clusters, podremos obtener la configuracién espacial de la particién en cues-
tién. En palabras de F. Alcantud, «un buen criterio para determinar cudl es
la particién mds adecuada, seria proseguir las particiones hasta que en el es-
pacio definide por las dos dimensiones del escalograma aparecieran dos clus-

ters muy préximos o incluso superpuestos»!?.

3. Distancias intergrupos y distancias intragrupos: una buena particién
seria aquella que, siendo de rango miés elevado, cumpliera Iz condicién de
que las distancias promedio intraclusters sean en todos los grupos menores que
las distancias interclusters.

Dristribucion de los sujetos en los clusters

Si se examinan detenidamente los individuos de los que estdn compuestos
los clusters resultantes en cada particién, podremos observar que o bien se
redistribuyen totalmente en los grupos o bien se subdividen ciertos grupos
para dar lugar a otros nuevos grupos {permanecicndo invariables algunos de
los clusters anteriores). Aclaremos esto con un ejemplo artificial: si tenemos
200 individuos y en la primera particién en dos clusters se han situado los
100 primeros en el cluster 1 y los 100 dltimos en el cluster 2, al realizar una
particién en tres clusters, los sujetos podrian «redistribuirse» nuevamente (in-
dividuos 1-60 al cluster 1, 61-130 al cluster 2 y 131-200 al cluster 3) o «di-
vidirse» (individuos 1-100 siguen en el cluster 1, 101-140 al cluster 2y 141-
200 al cluster 3).

En principio, aunque no taxativamente, cabe deducir que, si la particion
se obticne por divisidn, los perfiles de los nueves clusters serdn mds o menos
parecidos, diferencidndose en aspectos muy concretos y quizds dificiles de
interpretar. Por lo tanto, y segiin este criterio —que es discutible——, habria
que elegir la particidn anterior a aquella en la que los individuos se distri-
buyen por divisién y no por redistribucién.

Distribucién de los clusters en las variables

" Un buen criterio para determinar la utilidad prictica de una particién
es examinar las distribuciones de cada grupo de individuos resultante en cada
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una de las variables utilizadas para su formacién!4. Este examen puede man-
renerse en un nivel descriptivo o acudir a tests estadisticos de significacidn.
Entre estos Gltimos destaca ¢l Analisis de Varianza, que puede ser univariado
(ONEWAY; nos dice si las medidas de los grupos en una variable son o no
son significativamente diferentes) o multivariado (MANOVA; idem pero
con vodas las variables a la vez). Estos tests revisten el peligro de ser casi siem-
pre significativos, incluso en el caso de que no haya clusters «naturales» en
los datos (distribucién normal de los datos)!®.

Otra posibilidad que adolece del mismo problema consiste en realizar un
Andlisis Factorial Discriminante utilizando, para cada particién a clegir, la
asignacién de cada sujeto al cluster como la variable «a precedin y las va-
riables del AC como variables «predictorasy.

Todos estos criterios estan encaminados a valorar la bondad de cada par-
ticién en base a las variables manejadas en el AC (variables activas). También
es posible, ¢ incluso conveniente, tratar de identificar y conocer lo caracte-
ristico de cada cluster de acuerdo con el resto de las variables disponibles {va-
riables pasivas). La confrontacién de los grupos obtenidos con alguna otra
variable podria afirmar o negar totalmente la utilidad prictica de cualquier
particién.

VALIDACION

Por tltimo, después de decidir cuél es la mejor particién de los datos ini-
ciales, nos queda la tarca de validar esta decisién, Esta fabor puede satisfacerse
por alguno de estos cinco criterios:

— Coeficiente de correlacién cophenético
— Coeficiente de pertenencia

— Replicacién

— Simulaciones Monte Carlo

— Interpretabilidad teérico-prictica

14. Este criterio suele ser incluido dentro de las estrategias de validacién de la particidn
—analizadas posteriormente—, pero nosotros estimamos mis esclarecedor considerarlo bajo
estc cpigrafe.

15. 8, por ejemplo, se efectiia un AC 2 los miembros de una clase en virtud de sus pun-
tuaciones en un test de inteligencia, pudiera darse el caso de que la muestra analizada se dis-
tribuyera normalmente alrededor de Ia media y no existieran clusters propiamente hablando.
A pesar de ello, al realizar el AC podtiamos cncontrarnes con dos grupos (los que tienen bajas
puntuaciones ¥ los que las cienen aleas) y, al realizar e, andlisis de varianza los clusters resul-
tatfan ser diferentes con un elevado nivel de confian2a en la variable de partida. Sobre este

punto, véase Mark S. Aldenderfer y Roger K. Blashfield, op. cit., 1984, p. 65.
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Coeficiente de correlacion cophenético

Este coeficiente es vélido sdlo para los métodos jerirguicos aglomera-
tivos. Representa una medida de ajuste entre los datos de partida y la es-
tructura del dendrograma, esto es, el grado en que la particion reproduce
el armazdn de distancias entre los individuos. En lincas generales, se suele
decir que una buena particién debe tener una correlacién cophenética de,
al menos, .85'°.

Sin embargo, a pesar de ser un indicador frecuentemente manejado de
la validez de la particién, también es objeto de criticas de corte matemdtico
y que no vamos a exponer aqui'’.

Coeficiente de pertenencia

Esta es una medida para ver cudn diferentes son los conglomerados, en
funcién de los items contenidos en cada uno de elles. A tal fin se calcula un
cociente cuyo numerador expresa la media de Ja intercorrelacién entre los
sujetos dentro de un mismo cluster, y cuyo denominador es igual 2 fa media
de la intercorrelacién de pares de items —en donde un ftem en cada par per-
tenece al grupo de interés.

Si el conglomerado est4 bien elegido, €l numerador serd superior a la uni-
dad, sugiriéndose que para un valer del coeficiente igual o superior 2 1.3,
se puede considerar que un cluster ha sido identificado. Con el manejo de
estos coeficientes (rambién llamados «coeficientes B») no es necesario recurrir
a fa visualizacion grifica de los resultados del andlisis, ya que los cocficientes

B mis elevados representardn los conglomerados mis significativos!®.

Replicacion

La téctica de la replicacién consiste en repetir el AC para diferentes sub-
muestras (dos o mds) de fa poblacidén total, a fin de ver si las particiones re-
sultantes mantienen un cierto nivel de consistencia interna. El fallo de este
criterio es que s6lo cuando los resultados son muy diferentes cabe sospechar
algin problema en la particién original: su «éxito» no es un indicador claro
de que la solucién cluster establecida sea la més apropiada.

16. ].]. Sdnchez Carrién. fntroduccion a las técnicas de andlisis multivariable aplicadas a
las ciencias sociales. CIS, Madrid, 1984, p. 138,

17. 8i sc quiere insistr en el rema, se puede consultar la obra de Mark S. Aldenderfer y
Roger K. Blashfiels, op. cit., 1984, pp. 63-64.

18. Véase M. Garcia Ferrando. Secraestadistica. Alianza Universidad. Madrid, 1985, p. 454.
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Simulaciones «Monte Carlos

Esta aproximacién es raramente utilizada a causa de su costo y su com-
plejidad. Los procedimientos Monte Carlo se basan en «generadores de nd-
meros aleatorios» (random number generators), para crear una nueva matriz
de datos cuyas caracteristicas generales queden apareadas con las caracterfs-
ticas generales de la matriz original de datos, pero sin contener ningin clus-
ter. Entonces se lleva a cabo un AC idéntico al realizade con los datos ori-
ginales y se comparan los resultados de los dos AC. Esta comparacién, que
puede fundamentarse, por ¢jemplo, en realizar Andlisis de Varianza para cada
solucién {la de la marriz inicial y la de la matriz «duplicada»), tendri como
fruto la validacidn o invalidacién de la particién analizada.

Interpretabilidad teérico-prictica

En dltimo rérmino, todos los criterios de seleccién de Ia particidon idénca
y de su posterior validacién carecen de sentido si la clasificacién no tiene sen-
tido teérico o es dificilmente interpretable. Es por elle que consideramos este
criterio como el que, en Gltima instancia, supera 2 todos los anteriores.

CONCLUSIONES

Las técnicas de AC tienen como ebjetive principal la clasificacién de un
cierto nimero de individuos!? en unos cuantos conglomerados o clusters.
El principio general que guia ia formacién de los grupos es la minimizacién
de la variacién interna y la maximizacién de las distancias entre los clusters.

La parricién obtenida depende en gran proporcién de la medida de si-
militud empleada para conocer la separacién entre los grupos y del mérodo
elegido para la formacidn de tales grupos.

Entre las medidas de similitud mas utilizadas figuran los coeficientes de
correlacién, las medidas de distancia, los coeficientes de asociacién y los co-
eficientes de similitud probabilistica.

En cuanto a los mérodos de clusterizacion cabe destacar sicte grandes fa-
milias: Jerdrquicos aglomerativos, Jerdrquicos divisivos, Particién iterativa,
Bisqueda de densidad, Andlisis factorial de tipo «Q», Clumping y métodos
basados en la teoria de los Grafos.

El disefio € interpretacidén de un AC puede llevarse a cabo segtin un pro-
ceso que comprende las siguientes fases:

19. También se puede hacer un AC de variasbles pero no ha sido ese nuestro objetivo de estudio.
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1. Preparaciém: en csta primera ctapa se incluyen una serie de puntos refa-
tivos a la matriz de datos, la medida de similitud y el método de clusterizacién.

2. Aplicacién: 1a segunda fase tiene como fin primordial elegir la particién
idénea, de acuerdo a alguno de estos sicte criterios: % de varianza explicada,
distancias, distribucién de los sujetos en los clusters y distribucién de los
clusters en las variables.

3. Validacién: evaluacién de la solucién clegida en virtud de varios in-
dicadores: coeficiente de correlacién cophenético, coeficiente de pertenencia,
replicacidn, simulaciones Monte Carlo ¢ interpretabilidad teérico-préctica.

Como conclusién general, podemos finalizar afirmando que el AC es una
téenica muy dtil en su resultado, la formacién de una serie de grupoes de in-
dividuos con respecto a un conjunto de variables; pero muy peligrosa y sen-
sible a las variaciones en su preparacidn, aplicacién y validacién.
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