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PARTE 111

Capitulo 12

Analisis de clasificacion

na de las aproximaciones metodolégicas, con lo que implica en métodos y

técnicas, mas frecuentes y caracteristicas de la investigacion cientifica en

general, y de las ciencias sociales en particular, es el recurso a la construccion

de tipologias, de clasificaciones, como ordenadoras de las distintas
conceptualizaciones de los fenémenos sociales complejos estudiados. La construccion
de tipologias satisface la necesidad de clasificar o de estructurar y, en general, de
resumir en un conjunto reducido y significativo de categorias o tipos a los individuos,
grupos, instituciones, sociedades o cualquier otra unidad de analisis que es objeto de
estudio. Constituye uno de los procedimientos y uno de los objetivos mas habituales
de la investigacion empirica socioldgica desde los origenes mismos de la disciplina.

La tipologfa ha sido objeto de atencién habitual en diversas disciplinas. En la tradicion
sociologica en particular ha sido recurrente su presencia en los autores clasicos y en
diversas propuestas metodologicas, con diversidad de perspectivas. Buena parte de las
teorfas socioldgicas han encontrado a la tipologia la forma de ordenar conceptualmente
los fenémenos mas diversos de la realidad social. Menos frecuentes han sido las
contribuciones metodologicas de reflexion sobre su naturaleza y sobre los
procedimientos de construccion. Esta constatacion es especialmente significativa en
los ultimos tiempos cuando se recurre a las técnicas estadisticas la extension de las que
se ha potenciado con la difusién de la informatica aplicada. Un proceso acelerado de
posibilidades tecnologicas no siempre se ve acompanado de una preocupaciéon por las
necesidades metodoldgicas que requiere la investigacion y poder llenar asi su funcion
de vincular la teorizacién de un problema sociolégico con los instrumentos que
permitan la contrastacion de modelos tedricos y de hipotesis. Las técnicas de
clasificacién automatica destinadas a la construccion de tipologias pueden caer en un
exceso de empirismo que hay que anunciar desde un principio.

En este capitulo introducitemos una vision panoramica del conjunto de
procedimientos de analisis multivariable que de manera genérica se denominan como
técnicas de analisis de clasificacion (automatica) que se suele identificar en inglés como
cluster analysis y cuya traduccion se corresponderia literalmente con la expresion analisis
de conglomerados. El analisis de clasificaciéon, como técnica estadistica, esta destinada
al analisis del universo de los individuos, de las relaciones entre los casos de la matriz.
En general, el objetivo consiste en la formacién de grupos o clases de individuos
homogéneos (similares o proéximos) segun las caracteristicas (sociales) que definen un
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conjunto variables que actian de criterios de clasificacion. Ademas, como sugerimos
al tema anterior, estos procedimientos clasificatorios se pueden utilizar de forma
complementaria con un analisis factorial.

Antes de presentar estas técnicas de clasificaciéon, no obstante, precisaremos al inicio
del capitulo tres conceptos similares que se utilizan habitualmente en el lenguaje
cotidiano y cientifico y que requieren una clarificacion; se trata de diferenciar el
concepto de clasificacién del de tipologia y del de taxonomia. El capitulo continia con
la exposicion de las caracteristicas basicas, los objetivos y del modelo de analisis que
identifican el analisis de clasificaciéon, para terminar con la presentaciéon de las
diferentes etapas del procedimiento general de analisis destinado a la elaboracion de
una clasificacion.

En el desarrollo de estos contenidos retomaremos algunos ejemplos utilizados en el
capitulo anterior pues en ellos se ha planteado una metodologia general destinada a la
construccion tipolégica donde se concibe un disefno de analisis que combina el analisis
factorial con el analisis de clasificacién. Este disefio es adecuado para desarrollar el
modelo metodolégico que denominamos de construccién de una tipologfa estructural

y articulada (Lopez-Roldan, 1994, 1996a; Lépez-Roldan y Fachelli, 2015).

1. Clasificacion, tipologia y taxonomia.

Una de las cuestiones que surge cuando se utilizan los procedimientos utilizados y las
reflexiones realizadas sobre el uso de clasificaciones y de las tipologfas es la distincion
entre contenido y forma. Una clasificacion, una tipologia, como contenido refleja la
naturaleza sustantiva y diversa de los fendmenos sociales: segiin determinados criterios
sustantivos se pueden encontrar diferentes tipos de sociedades, tipos de accion social,
tipo de capital, tipo de empleo, tipos de estados del bienestar, de clases sociales, etc.
La tipologia como forma es una abstraccioén expresada en términos clasificatorios que
nos permite afirmar que las sociedades, la accion social, el capital, el empleo, los estados
del bienestar o las clases sociales, se pueden reconocer y clasificar a través de una
diversidad de tipos.

Desde un punto de vista formal ademas puede introducirse una mayor precision al
distinguir clasificacion de tipologia, y éstas de otro concepto cercano, el de taxonomia,
que en el lenguaje cientifico a veces se emplean indistintamente. Utilizadas de manera
genérica, clasificacion o tipologfa aluden a la habitual tarea de ordenacién y reduccion
de los fenémenos o unidades que son estudiadas en un namero limitado de categorias.
El concepto de tipologia y, en particular, el de tipo tiene una acepcion con la que se
alude a alguna nocién que resume una diversidad de caracteristicas, situaciones,
fenémenos o individuos que comparten algin caracter mas evidente o nototio y que
pueden identificarse como modelo o prototipo diferenciado. Asi se suele utilizar de
forma habitual en el lenguaje cotidiano y también en el lenguaje cientifico. En muchos
sentidos coincide con el concepto de clase y de clasificacion ya que tienen un
significado mas global y genérico, pero que es preciso distinguir, y también del de
taxonomia.

A esta tarea de precision conceptual dedica un articulo Marradi (1990), donde se
analizan los conceptos de clasificacion, de tipologia y de taxonomia para mostrar el

Diposit Digital de Documents | UNB http://ddd.uab.cat/record /142929
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papel de las actividades clasificatorias en el trabajo cientifico. El analisis del autor parte
de una primera distincién fundamental entre lo que son las operaciones de clasificacion
y los productos derivados de la actividad clasificatoria. Segun Marradi, el término
clasificaciéon es habitualmente empleado para identificar tres tipos de operaciones
distintas.

En primer lugar, se encuentran las llamadas clasificaciones intensivas que consisten en
una operacion de caracter intelectual donde la extension de un concepto (genus) se
subdivide en dos o mas extensiones (species) a un nivel menor de generalidad de
acuerdo con uno o varios criterios de division (fundamentum o fundamenta divisionis).
Esta operaciéon implica basicamente un proceso de elaboracién conceptual donde la
intensién o intensidad del concepto articula y clarifica en sus extensiones antes de ser
reconocidas en la realidad empirica.

En segundo lugar, se distinguen las operaciones denominadas clasificaciones
extensivas, donde los objetos o fenémenos de un conjunto dado se agrupan en dos o
mas subconjuntos segun las similitudes derivadas de una o varias propiedades. Este
tipo de operaciones son caracteristicas de los analisis que parten de una matriz de datos,
vectotres de objetos/fenémenos cuyas componentes son las variables o propiedades
definidas operacionalmente. En este caso, hasta que los grupos no son formados por
algun procedimiento, no se establece el concepto que unifica cada combinacion
particular de elementos en el grupo constituido. En este sentido se expresan las
técnicas de clasificaciéon automatica.

Por ultimo, el tercer tipo de operacién clasificatoria es identificada por el acto de
asignar los objetos/fenémenos a las distintas categorias que previamente se han
establecido!. Por tanto, esta operacion es posterior a la definicion de las categorias que
se establecen a través tanto de la primera como de la segunda operacion clasificatoria.
Esta operacion, ademas, puede aplicarse a objetos/fendémenos adicionales que no
pertenecen al conjunto original que ha servido de base a la operacién clasificatoria.

Esta distincion en tres categorias de operaciones sintetiza las principales familias de
sentidos que tiene la operacion clasificatoria y pueden dar lugar a diferentes resultados
o productos: cuando se considera una subdivision o una extensiéon de un solo
concepto, el producto obtenido es una lista de clases, un esquema clasificatorio o
simplemente una clasificaciéon, compuesta de varias categorias denominadas clases;
cuando se opera a la vez con varios principios clasificatorios tratados simultineamente
obtenemos una tipologfa, con varios tipos, y cuando estos principios clasificatorios se
consideran como criterios sucesivos y jerarquicos, el orden clasificatorio resultante de
la operacién es una taxonomia que incluye varios taxones.

Disponemos pues de conceptos diferentes que las técnicas de analisis multivariable de
clasificacién no incorporan de forma clara ni univoca. La literatura que trata de estos

1 s de interés destacar que en castellano o en catalan, por ejemplo, se emplea el término «clasificar o «classificar»
para hacer referencia a dos tipos de conceptos distintos que a la lengua inglesa o francesa identifican con palabras
diferentes. Por un lado, clasificar es entendido como el acto de concebir, de formar, de ordenar o de dividir en
clases. Esta idea se llama por el verbo inglés 7o classsify o el francés classifier. Por el otro, clasificar se corresponde con
la accién de repartir o de asignar segin una clasificacién, para lo cual se emplean los términos 7o dlass en inglés y
classer en francés. Esta distincién es la base que diferencia la primera y la tercera operacién clasificatoria que
comentamos de Marradi.
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procedimientos ha generado una terminologia rica y diversa que en ocasiones provoca
la utilizacién contradictoria de algunas expresiones. En todo caso, en relacion a la
distincién que acabamos de establecer, las técnicas de analisis multivariable sélo
podran proporcionarnos informacién multidimensional, por tanto, generarin
tipologias o taxonomias, no clasificaciones pues tienen un caracter de
unidimensionalidad. Contradictoriamente, técnicas se denominan de
clasificacion. En este sentido la expresion clasificacion la identificaremos de forma
genérica con la operacion de formacion de clases y la asignacion de las unidades en
cada una de ellas. En un sentido mas estricto, o en el sentido que hemos comentado a
partir del analisis de Marradi, una clasificacién es la expresion desglosada de un
concepto unico, mientras que la tipologia lo es de un conjunto de conceptos que se
combinan.

estas

Las técnicas multivariables de clasificaciéon deben entenderse como la operacion
general de constitucién de grupos o clases. En la tradicién francesa se emplean a
menudo de manera indistinta las expresiones analyse de clasificacion automatique o
analyse tipologique para identificar esta técnica de analisis multivariable. En la tradicion
anglosajona la expresion es de cluster analysis. Aqui utilizaremos la expresion técnicas
de clasificaciéon (automatica) para designar a la técnica de analisis multivariable, y
preferimos utilizar un término como analisis tipoldgico para aludir a un proceso
metodologico mas general destinado a la construccién de tipologias, profuso en la
tradicion sociologica, que eventualmente puede usar técnicas de tipo multivariable.

Grafico II1.12.1. Ejemplos de clasificaciones, taxonomias y tipologfas

1) Clasificaciones

- CNAE, Clasificacién Nacional de Actividades Econdémicas
http://www.ine.es/jaxi/menu.dortype=pcaxis&path=/t40/clasrev&file=inebase

- CNO, Clasificaciéon Nacional de Ocupaciones
http://www.ine.es/jaxi/menu.do?type=pcaxis&path=/t40/cnol1&file=inebase

1 | Directores y gerentes 1 Directoresy gerentes
i Técnicos y profesionales cientificos e
A Directores y gerentes Rt A
11 Miembros del poder ejecutivo y de los cuerpos legislativos; directivos de la P .
L . - . X : R " . . Técnicos; profesionales de apoyo
Administracién Publica y organizaciones de interés social; directores ejecutivos . .
111 Miembros del poder ejecutivo y de los cuerpos legislativos; directivos de la Administracién Empleados contables, adr!‘llnlstratlvns
L [ X . : y otros empleados de oficina
Publica y organizaciones de interés social
1111 Miembros del poder ejecutivo (nacional, autonémico y local) y del poder legislativo
1112 Personal directivo de la Administracién Pablica Trabajadores de los servicios de
1113 Directores de organizaciones de interés social restauracion, personales, proteccion y
112  Directores generalesy presidentes ejecutivos vendedores
1120 Directores generales y presidentes ejecutivos Trabajadores cualificados en el sector
12  Directores de departamentos administrativos y comerciales agricola, ganadero, forestal y
121  Directores de departamentos administrativos pesquero
1211 Directores financieros
1212 Directores de recursos humanos Artesa!‘ms ytl:abajadnres cualificados
1219 Directores de politicas y planificacién y de otros departamentos administrativos no clasificados bajo de las Ind'j',sm as manufactureras y la
otros epigrafes _construpcmn (exceptp operadores de
122 Directores comerciales, de publicidad, relaciones plblicas y de investigacion y desarrollo instalaciones y maquinaria)
1221 Directores comerciales y de ventas
1222 Directores de publicidad y relaciones publicas Operadores de instalaciones y
1223 Directores de investigacion y desarrollo magquinaria, y montadores
13 D_|rectores de produgcmn y operaciones Ocupaciones elementales
131  Directores de produccion de explotaciones agropecuarias, forestales y pesqueras, y de . .
industrias manufactureras, de mineria, construccion y distribucién Ocupaciones militares
1311 Directores de produccion de explotaciones agropecuarias y forestales
1312 Directores de produccion de explotaciones pesqueras y acuicolas
1313 Directores de industrias manufactureras
1314 Directores de explotaciones mineras
1315 Directores de empresas de abastecimiento, transporte, distribucion y afines
1316 Directores de empresas de construccion
132  Directores de servicios de tecnologias de la informacién y las comunicaciones (TIC) y de
empresas de servicios profesionales
1321 Directores de senicios de tecnologias de la informacién y las comunicaciones (TIC)
1322 Directores de senicios sociales para nifios
1323 Directores-gerentes de centros sanitarios
1324 Directores de senicios sociales para bersonas mavores
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2) Taxonomias
— Clasificaciones taxonémicas de minerales, vegetables y animales:

Ezpecie
[H]T] [C]
Género
F |
Familia
Crden
[G]
Clase
[E |
Filo o
Dvisitn
Reing
[A |
Ancesiro comin
Referancias: © Categorias taxondmicas

| - Porcign del arbol flogenético

[A] (€] ... Algunos hodos del drbol

— Clasificacion de la poblacién segin su relacion con la actividad (Encuesta de
Poblacion Activa, INE):

-Menores de 16 aios

-Personas de 16 y mas [ [ -Asalariados -Del sector 1"¥b1’°°
aiios -Del sector privado
~Activos -Ocupados
i -Empleadores
-Trabajadores por | pyyrecarios sin asalariados y
< cuenta propia trabajadores independientes
-Ayudas familiares
-Otros
-Que buscan primer
empleo
Poblacion -Parados -Que han trabajado
antes
Gsmdiantes
-Labores del hogar
-Jubilados o prejubilados
-Perciben pension distinta a la
< de jubilacién o prejubilacién
-Inactivos -Realizaron actividades de tipo
benéfico
-Incapacitados para trabajar
-Otra situacion (rentistas....)

-Poblacion -Que trabaja
contada aparte -Que no trabaja

Lipez-Rolddn y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cnantitativa [@) ev-nCnD ]
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3) Tipologias

- Tipos de sociedad

* I Tonnies: Comunidad y Asociacion
* E. Durkheim: Solidaridad mecénica y organica

- Tipos de autoridad de M. Weber (racional-legal, tradicional, carismatica)

- Tipologias de clases sociales y estratificacion: Marx, Weber, Erik Olin Wright, J.
Goldthorpe, R. Dahrendorf, etc.
— Tipos de capital: tipologia de P. Bourdieu (Cultural, Econémico, Social, Simbélico)
- Tipos de Estados de Bienestar: tipologia de Esping-Andersen (Liberal,
Conservador, Socialdemocrata, Mediterraneo-familista)
- Tipos de empleo segun la segmentaciéon del mercado de trabajo: institucionalistas
y marxistas (sector primario y secundario)

Dimensi6 / Subdimensio

1. Estabilitat
Capacitat dels treballadors /ez de

termes de temporalitat.

mantenis I'ocupacio expressada en <

Indicador Pregunta Variable / Valors

Indicador 11 : Relacio laboral - Tipus de contractacio P46 [Indefinida / Eventual /
/Y] Indic Dusada del contracte P47
B Indic:

nys / Indefinit |

Teamps a l'empresa actual 41 [y fésde5anys |

4 Indicador 1.4 : Temps en atur durant els ultims 5 anys 43 [Noha estat / Fins Lany / Més dlany _|

2.1 Qualificacio formal reconeguda per indicador 2.1.1: P28 Tecnic alt / Tecnic mig / Treballador serveis
l'empresa, Categoria professional P29 Obrer no qualificat / Obrer qualificat

requerits § posicio ocupada en la divisio
social del treball.

P54 [ Meés / Igual o menys

22 del treball

2. Qualificacié efectiva del
1loc de treball
Requeriments imposats pel procés
e treball § les exigencies

en

efectivament realitzat en termes de

EERE YT Iniciativ
et i P53 Habilitat manual-resistincia fisica
ﬂh\nﬂp&l exigencia treball | e tat man: stencia fisice

1 b la
|[possessio de coneixements i
lcapacitats d'actuacié (control)
adequats a aquests requeriments.

del
mercat

de
treball

(ocupacio
assalariada)

liciativa ~ conerxements / Precisio ~

23 Requeriments del treball

Principal exigencia treball
efectivament realitzat en termes de

|obediéncia / Capacitat d ‘organitzacio

[Indicador 23.2: Variacié
possibilitats d'intervencié enel | P35 | Més / Igual o menys

2.4 Promocio, possibilitat de
requalificacis, aspecte dinamc. Indicador 24.1: Ascens de PS2 | Si/No
[categoria dltims 3 anys

3. Salari

Unitat de valor (de canvi) del
treball per forga de treball: costos-
[plusvalua / Mitia satisfaccié de

> &

4. Caracteritzacio de les
empreses
(Contextualitzacio de I'ocupacio.

31: Ingressos mensuals nets | PO [fuubﬂ(m 60.001-90.000 / 90.001-140.000 Més de 140.000 / NS-NC

Indicador 4.1: P36
Mida del centre de treball

fu Capacitat organitzativa i d'incidencia Fens 25 treballadors / 26-100 / Més 100

en el mercat

Indicador 42

4.2 Tipus de relacions laborals

43 Tipus d'estrategia de les empreses Indicador 43
Ti

itularitat de l'empresa

laboral

La i dela
\ aria segons:

4.4 Sectors: consolidacio, crisi o expansio
Diferent naturalesa dels proceszos

ey Metall / Quimic / Textil-c
_p|Indicador 44: T 3 P e
s eachor Wit P35 El«lvmuu, Altzes Ind

Financer / Ads

aci6 / Sanitat /

Ensenyament / Altres serveis

Tipologia

Tipo 1
Tipo 2

Tipo k

Segmentos

1° independiente
1° dependiente
1° intermedio
Secundario

En particular, para la construccion de tipologias se propone una metodologia especifica
que denominamos como estructural y articulada (Lopez-Roldan, 1996a; Lépez-Roldan

y Fachelli, 2015).

2. Caracteristicas, objetivos y modelo de analisis

El objetivo del analisis de clasificaciéon (ACL), genéricamente, consiste en clasificar un
conjunto de objetos o individuos 7, sobre los que se tiene informacién en términos de
p variables, en grupos lo mas homogéneos. No obstante, la definicién mas precisa del
ACL depende en buena medida de las caracteristicas matematicas y técnicas que
orientan cada una de las modalidades de clasificacién, pues de hecho el ACL es un
procedimiento estadistico multivariable que recoge una amplia variedad de
procedimientos de clasificacion.

El conjunto de estos métodos de clasificacion han tenido un desarrollo relativamente
reciente en la literatura cientifica. Los primeros antecedentes se remontan a la
psicologia ya la obra de Zubin (1938) y Tryon (1939), y en antropologia con Driver y
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Kroeber (1932). Pero una de las referencias mas importantes es la de los bidélogos Sokal
y Sneath (1963) que establecieron los principios de lo que llamaron la taxonomia
numérica. Para las ciencias sociales es notable la referencia de McQuitty (1961),
Capecchi (1964, 1966, 1968), Bailey (1983, 1994, 2004), Lorr (1968). A partir de estas
contribuciones, dada la importancia de la clasificacion en el método cientifico, y gracias
a los rapidos avances de la informatica en el tratamiento de la informacion, el andlisis
de clasificacion experimenta un extraordinario desarrollo que da lugar a la existencia
de multiplicidad de métodos y terminologias asociadas.

El analisis de clasificacion se concibe tanto como un instrumento directo para la
constitucién de grupos preconcebidos de alguna forma con anterioridad, como un
instrumento intermedio de analisis de los datos con un caracter exploratorio. En este
sentido permite la construccion de tipologias, o la articulacion de hipotesis en la
exploracion de los datos, o bien la prueba de de hipdtesis resultantes de un trabajo
estrictamente tedrico, permite combinarse con otras técnicas para fin diversas, etc.

El procedimiento general de un analisis de clasificacion es bastante simple; a partir de
una matriz de datos se trata de agrupar las unidades mas similares, mas homogéneas.
Partimos de una matriz de datos original de 7 individuos por p variables, o de matrices
construidas en base a esta de individuos/ variables, tablas de contingencia, matrices de
presencia/ausencia. EIl ACL, basado en los principios matematicos de la taxonomia
numérica, trata de constituir grupos caracterizados por la densidad de los puntos, por
una varianza o dispersién entre ellos, para una dimensién, por una forma y una
separacion entre los grupos. La mayor parte de los métodos de la ACL comportan
simples procedimientos bajo los cuales no hay una gran base de razonamiento
estadistico, aunque hay importantes propiedades matematicas.

Para elaborar una clasificacion de unidades similares, homogéneas se plantean dos
alternativas: o bien calcular medidas de similitud, como el coeficiente de correlacion, o
calcular medidas de disimilitud, como las medidas de distancia. Estas medidas, de
similitud o disimilitud reciben el nombre de medidas de proximidad.

Para ilustrar estas ideas consideremos el siguiente sencillo ejemplo de cuatro unidades
o individuos U caracterizados por un espacio de atributos de dos variables (Grafico
I11.12.2), por ejemplo: evaluacion obtenida en las asignaturas de matematicas (x./) y de
lengua (x.;), podemos representar esta informaciéon en un espacio vectorial de dos
dimensiones con cuatro puntos (0 vectores) que representan a los individuos.

Grafico I11.12.2. Representacion de individuos en el espacio

X2 (Matemiticas)
Ug.
C Y
) g Ui
8 ® ;
Up
51 @
4 [
T Us
X1 (Lengna
B ~ 5 (Lengna)
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De la observacion de esta representacion se deduce claramente que los individuos 1y
2 formaran un grupo o clase (recoge los individuos que sacan unas notas altas en lengua
y matematicas), y los individuos 3 y 4 formaran otro grupo o clase (el de notas no tan
altas). Los individuos 1 y 2 estan préximos “fisicamente” y son proximos
“socialmente”, tienen una alta similitud, de la misma manera que los individuos 3 y 4.
Pero de la misma manera que hemos hecho las comparaciones en términos de similitud
podemos hacer las comparaciones en términos de disimilitud: el individuo 1 se
distancia mucho del individuo 3 y 4, son disimiles entre si, al igual que le sucede a la
individuo 2, y entre ellos tienen una baja distancia o disimilitud. El mismo comentario
se puede hacer en relacion de los individuos 3 y 4 en relacién a 1y 2.

Como veremos mis adelante considerar las medidas de similitud o de disimilitud,
llamadas en conjunto como medidas de proximidad, se corresponde con una decision
y marcan una etapa del proceso de clasificacion. Una vez se dispone de la medida que
nos permite comparar los casos entre si se trata de proceder a la formacién de los
grupos segun un procedimiento, un método determinado clasificatorio. Se trata
también de escoger este procedimiento, todos ellos caracterizados a partir de
formulaciones algoritmicas que establecen la realizacion de una serie de operaciones
recursivas y repetitivas, que dan lugar a la diversidad de métodos de clasificacion.

Grafico I11.12.3. Etapas de un analisis de clasificacion

1. Eleccién del conjunto de variables original
»| ° Segtin un modelo de anilisis mas o menos elaborado

* Caracteristicas y condiciones de las variables
¢ Realizacién de analisis previos: ACP, ACM

v

2. Eleccion de la medida de proximidad entre individuos
* De similitud o disimilitud (distancia)
e Construccion de la matriz de similitudes o distancias

!

_| 3. Eleccién del método de clasificacion

* Jerarquico, No jerarquico, Mixtos

!

4. Clasificacion de los individuos determinando n® de grupos

e A priori, a posteriori, automatizado
* Obtencién de la variable tipologica

!

5. Validacién de los grupos o tipos obtenidos

* Descripcion de los perfiles de cada tipo de la tipologfa
e Validacion estadistica y del contenido substantivo

6. Variables tipologicas
* Valores de los individuos en las tipologfas
* Analisis complementatios
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El proceso general de un ACL puede estructurarse a partir de las siguientes 6 etapas
segun se muestra en el Grafico II1.12.3. A continuacion pasamos a detallar cada una
de estas etapas.

2.1. Etapa 1: Seleccion de las variables

La aplicacion de un analisis de clasificacion exige una especial atencion en la eleccion
de las variables objeto de estudio, de hecho constituye una de las etapas mas criticas
en el proceso de investigacion, pues de la seleccion de estas variables depende cualquier
conclusion que quiera extraerse del analisis de clasificacion. E1 ACL es un tipo de
técnica fundamentalmente exploratoria y descriptiva, donde no se establecen
relaciones de dependencia entre las variables, es el conjunto de ellas las que determinan
la clasificaciéon de los individuos. La inclusién de unas variables y no de otras,
atendiendo a su relevancia en los objetivos del estudio, es crucial para la configuracion
de los grupos con una composicion especifica. Por tanto, la consideracion de un
conjunto determinado de variables debera estar sujeta siempre a criterios de indole
teorica, tanto en la concrecion de unos objetivos mas o menos precisos e implicitos de
una teorfa dentro del proceso de investigaciéon como en el contexto mas explicito de
los postulados de una teorfa establecida que guifa la clasificacion. La tendencia al
empiricismo en la aplicacion de esta técnica puede conducir a conclusiones
precipitadas e incoherentes con la realidad, dada la naturaleza heuristica del ACL ante
la diversidad de resultados que pueden emerger dada la multiplicidad de circunstancias
y criterios que convergen en la obtencion de la clasificacion apropiada.

Por ello resulta especialmente indicado la realizacién de otros tipos de andlisis previos
que permitan la mejor eleccion de las variables utilizadas, sobre todo si se dispone de
un gran numero de variables y si estas estan correlacionadas entre si.

Las variables utilizadas en un ACL deben presentar las siguientes caracteristicas:

- Han respetar en muchos casos la métrica continua, aunque las variables pueden ser
cualitativas de tipo binatio (dicotémicas, con valores 0/1) o bien pueden ser datos
de frecuencias.

- Por otra parte, estas variables deben ser homogéneas y comparables entre si.

- Es necesario evaluar también si varias variables miden la misma dimension (si estan
correlacionadas), y si su importancia es proporcionada, en caso contrario se tiende
a reforzar la presencia de alguna caracteristica que condiciona o protagoniza no
apropiadamente las caracteristicas de los grupos resultantes.

Por estos motivos un analisis factorial previo, de componentes principales o de
correspondencias, por ejemplo, es un método que nos permite garantizar estas
caracteristicas. Por un lado, como técnica estadistica multivariable de reduccion de la
informacién, nos proporciona, a partir de las variables originales tratadas, un conjunto
nuevo de variables de dimensién significativamente menor mediante la acumulacion
de la mayor parte de la varianza, y, por otro, al ser variables que forman base,
engendran el subespacio vectorial, resultan incorrelacionadas o linealmente
independientes. Con las nuevas variables factoriales de un ACP o un ACM podemos
obtener las puntuaciones o valores para cada individuo a partir de los cuales proceder
a la clasificaciéon. Como el numero de componentes que se utilizan es de menor
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dimension que la definida por las variables originales, las distancias entre los puntos o
individuos evaluadas a partir de la ACL diferiran de las distancias definidas con las
variables originales, pero precisamente en el mejor sentido a efectos del analisis y
objetivos de la ACL, pues lo que obtenemos es una nube de puntos donde los
individuos se disponen en funcioén de aquellas caracteristicas que mas les discriminan
y los hacen diferentes, con las ventajas adicionales mencionados de reducciéon y
incorrelacion estadistica.

En el momento de seleccionar las variables es necesario también tener en cuenta que
las unidades de medida. Los resultados clasificatorios son sensibles al escalamiento,
por lo que cuando estas unidades de medida difieren (por ejemplo, una variable es la
edad y se mide en afios y otro son los ingresos y se mide en euros) es conveniente
hacer comparable su métrica estandarizandolas, asi se consigue que a la hora de
efectuar las comparaciones de las unidades sus diferencias vengan expresadas
estrictamente por la medida de similitud empleada y no por el efecto del cambio de
unidad de medida al considerar la acciéon conjunta de varias variables, se consigue asi
ponderar su importancia relativa, y se evita que afecte a los resultados de la
clasificacion. Ia estandarizacion o tipificacién se puede aplicar sobre las variables
originales que actdan de criterios clasificatorios. Si utilizamos las variables factoriales
obtenidas en un ACP o ACM previo éstas ya vendran tipificadas.

2.2. Etapa 2: Eleccion de la medida de proximidad

El criterio de proximidad, bien de similitud o de disimilitud (distancia), es también
decisivo en la formacién de los grupos o clases. Hay una gran variedad de criterios o
medidas que se traducen en indices diversos donde hay que tener en cuenta el nivel de
medida de las variables. L.as medidas o coeficientes de proximidad se pueden dividir
en cuatro tipos segun la clasificaciéon de Sneath y Sokal (1973): medidas de distancia,
coeficientes de correlacion, medidas de asociacion para variables binarias y medidas de
similitud probabilistica.

Nosotros utilizaremos una clasificacion basada en el tipo de variable que se considera,
segun sean: continuas o cuantitativas (intervalo y razén), cualitativas codificadas con
dos valores 0 y 1, llamadas binarias o dicotémicas, y finalmente cuando los datos son
frecuencias.

2.2.1. Medidas de proximidad para variables continuas

Presentamos a continuaciéon una serie de medidas de proximidad para mostrar su
variedad, si bien emplearemos fundamentalmente una de ellas, la distancia euclidea.

La distancia euclidea o euclidiana es la distancia geométrica entre dos puntos o
unidades, que equivale a la longitud de la recta que une ambos puntos en un espacio
de p dimensiones. La distancia d(;7') entre dos individuos 7 e 7' se calcula haciendo la
raiz cuadrada de la suma de las diferencias al cuadrado entre los valores de los dos
puntos 7 e 7. Para el caso de dos dimensiones reproduce el conocido Teorema de
Pitagoras.
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Su expresion es:

Ecnacion 1

d(i,in =

Consideremos el siguiente ejemplo de dos individuos que obtienen las siguientes notas
de lengua y matematicas: 6 y 2 el primero, y 2y 5 el segundo. La distancia entre ambos
se representa y se calcula de la forma siguiente:

Grafico I11.12.4.  Distancia entre dos puntos

X2 (Matemiticas)
6 4
5 4 -ttt

N VA AR, £6,2)

V%

Xl (Lengna)

7

o
L
N -3 g---
]
iy
o
) G

h?=a2+h? =(6-2)2+(5-2)2 =42+ =25=h=+/25=5

También se puede expresar sin la rafz, elevando al cuadrado, se denomina entonces
distancia euclidea al cuadrado o cuadratica euclidiana.

p
dz(i,i')=Z(Xij =X ) Ecnacion 2
-1

La férmula de la distancia euclidea se puede reescribir teniendo en cuenta la correlacion
de las variables. Cuando existe correlacion es conveniente eliminar la redundancia
informativa, para ello se utiliza la distancia euclidea en un sistema de coordenadas
cartesianas cualquier, con ejes oblicuos:

P D 5
d(i,i)= ZZ(Xij — X | )~(xij, — X ).rjj, Ecuacion 3

j=1j'=1

Esta expresion adopta la forma anterior cuando la correlacion entre las variables es
nula.
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Otras medidas de distancias métricas son las siguientes.

- Distancia de Manhattan o bloque (City-block) o rectangular. La distancia entre dos
puntos es la suma de las diferencias absolutas entre los valores de los dos puntos:

d(i,i'):i‘xij—xi.j‘ Ecnacion 4
=1

Distancia de Manhattan y distancia euclidea

- Distancia de Minkowski. Es una distancia mas general donde se incluyen los dos
casos anteriores. La distancia entre dos elementos es la rafz g-ésima de la suma de
las diferencias absolutas a la potencia q-ésima entre los valores para las unidades:

p 5
d(i,i'):QZWj.‘xij_xi,j‘q Ecuacion 5
=1

donde 4 es un nimero real mayor que 0 y donde se contempla la posibilidad de
introducir distintos pesos »; para las variables. Se utiliza con valores ¢ que se inician
en 1 (distancia euclidea) o 2 (distancia de Manhattan), con valores que tienden al
infinito se convierte en la distancia de Chebychev.

- Distancia de Mahalanobis (Mahalanobis, 1936), llamada también distancia
generalizada:

Jd(ii=(E.-E,.)-S*(E.—E.) Eenacin 6

donde S es la inversa de la matriz de vatianzas-covarianzas intragrupos de los dos
puntos conjuntamente (pooled within-groups variance-covariance matrix) que permite la
ponderacion de las diferencias por las covarianzas. Cuando la correlacion entre las
variables es cero coincide con la distancia cuadratica euclidiana.

- Coeficiente de correlacion. Es el coeficiente de correlacién producto momento de

Pearson definido en este caso no para variables sino para dos individuos
cualesquiera 7 e 7"

r. = Ecuacion 7
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donde x; es el valor de la variable j para el individuo 7 y donde X, es la media de

los individuos 7 para los valores de todas las variables. De esta forma se
compararian los perfiles propios de cada individuo y se medirfa el grado de
concordancia o discordancia entre ellos. De igual forma, sin los datos centrados,
se obtiene una medida similar que es la distancia que resulta del coseno del angulo
que forman dos vectores.

- Distancia de Chebychev. La distancia entre dos puntos (vectores) es la mayor de
sus diferencias a lo largo de cualquier dimension de coordenadas. Se calcula como
diferencia absoluta maxima entre los valores de los puntos:

d(i,i'):max(‘xij —xi,j‘) Ecnaciin 8

para todo .

2.2.2. Medidas de proximidad para variables binarias

Son medidas de similitud o de disimilitud aplicables a variables binarias (dicotémicas)
codificadas con 0 y 1, que expresan la ausencia o presencia de una caracteristica. Para
ilustrar estas medidas consideraremos el siguiente ejemplo de dos individuos con los
valores de 5 variables (por ejemplo si posee o no 5 clases de equipamientos en el hogar)
distintos. A partir de esta informacién se puede construir una tabla de contingencia
con cuatro casillas (a, 4, ¢, d) con el cruce de ambos y el recuento de cada pareja de
valores:

Xef X2 Xe3 Xeg Xes Z/Z’ 1 0
7 1 1 0 0 1 1 a=2 | b=l
A 1 0 1 1 c=1 | d=1

Las diferentes medidas de proximidad tienen en cuenta los valores a, b, ¢y d.
Presentamos seguidamente algunas de estas medidas.

- La medida de similitud de Russell y Rao (1940):

a 2 2
= :—2014
a+b+c+d 2+1+1+1 5

- El coeficiente de concordancia simple o sizple matching (Sokal y Sneath, 1963):

a+d 3 2+1 —3—06
a+b+c+d 2+1+1+1 5 '

- El coeficiente de Roger y Tanimoto (1960) donde las discordancias pesan el doble:

a+d 3 2+1 _3_043
a+d+2(b+c) 2+1+2A+1) 7

Lipez-Rolddn y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cnantitativa [@) ev-nCnD ]



18 | 11l Andlisis

Medida de Hamann (1961):
(@+d)—(b+c) (@2+1)-@+1)

0,2
a+b+c+d 2+1+1+1
- El coeficiente de Sokal y Sneath (1963):
a 2 _2_ 033

at+2(b+c) 2+201+1) 6

— El coeficiente de Sokal y Sneath (1963) donde las concordancias pesan el doble:

2(a+d) o 2(2+)) _6_075
2(a+d)+b+c 2(2+1)+1+1 8

— El coeficiente Phi (Sokal y Sneath, 1963):
ad —bc B (2x1)+ (1x1) B
J@+b)c+d)@a+c)b+d) JR+Y)x@Q+)x@+Y)x@1+1)

- El coeficiente de Jaccard o siwilarity ratio (Jaccard, 1908):

a 2 2
= :—:0,5
a+b+c 2+1+1 4

- El coeficiente de Yule (Yule, 1911):
ad—bc  (2x1)—(1x1) 1

ad +bc  (2x1)+(1x1) 3

- El coeficiente de Dice (1945):

2a 2:2 4
= :—20'67
2a+b+c 2-2+1+1 6

— Distancia euclidea binaria:
Jb+c=1+1=141

- Medida de similitud de Kulczynski (1927):

a 2

brc (1+1)

~  Medida de Ochiai (1957):

a 2

Ja+b)a+tc) J@+nE+1)

l
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2.2.3. Medidas de proximidad para datos de frecuencias

La proximidad se puede establecer también entre distribuciones de frecuencias y que
expresan perfiles distintos que son comparados, como es el caso de una tabla de
contingencia bidimensional al comparar las distintas categorias de una variable entre si
a partir de los datos de que presentan en las otra.

- Medida de chi-cuadrado. Medida basada en la prueba de chi-cuadrado de igualdad
para dos conjuntos de frecuencias, con la expresion:

i[xij - E(Xij):|2 _Zp:[xi'j - E(Xi'i)]z
+12

d(i,i)=d; = - E(Xij) E(Xi'j)

- Medida de phi-cuadrado. Esta medida es igual a la medida de phi-cuadrado
normalizada por la raiz cuadrada de la frecuencia combinada:

1 i[xu - E(Xij)]2 Zp:[xi'j - E(Xi'i)J2

= i=

— +
n E(x;) E(x ;)

d(i,i)=d,. =

La utilizacién de uno u otro indice o medida de proximidad puede dar lugar a
resultados de clasificacion distintos. La eleccion del tipo de medida utilizada debera
tomarse siempre en el contexto de la investigacion que se lleva a cabo, teniendo en
cuenta el nivel de medida de las variables y también los objetivos definidos en el
modelo de analisis, si bien en este ultimo caso no hay pautas de eleccion
suficientemente establecidas y son las razones practicas muchas veces, las que justifican
la eleccién de la medida.

2.2.4. La matriz de distancias

Una vez determinados el conjunto de variables pertinentes para la clasificacién de los
individuos y la medida de proximidad entre ellos, el siguiente paso del proceso de
clasificacion consiste en la construccion de la matriz de proximidades, de similitud o
disimilitud (distancias) entre cada par de unidades. Se trata de una matriz simétrica,
matriz de orden 7#Xn, que es el punto de partida de todo el proceso de formaciéon de
las clases o de los grupos segun el método de construccién elegido, tarea que
corresponde a la tercera etapa que presentamos a continuacion.

Para ilustrar la creacién de una matriz de distancias presentamos el siguiente ejemplo
donde hemos considerado un espacio de atributos de 2 dimensiones definido por los
afios de escolaridad del hijo/a y los afios de escolaridad dominantes entre el padre y la
madre, donde hemos representado a 5 individuos. Las distancias en todos ellos se
calculan a través de la medida euclidea.

El Grafico I11.12.5 representa esta informacion.
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Grafico I11.12.5. Distancias entre cinco individuos
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La Tabla II1.12.1 por su parte traslada la informacion de las distancias entre los puntos
del grafico a la forma matricial.

Tabla I11.12.1. Matriz de distancias entre 5 individuos
1 2 3 4 5

10

2 4|0
31101910

4 11210 4|0
5107|530

Este sencillo ejemplo contrasta con los analisis donde se consideran miles o millones
de individuos. Dependiendo del método de clasificacion el tratamiento de tantos datos
deviene imposible y se exige optar por métodos clasificatorios que admiten el
procesamiento de muchos individuos. Lo veremos seguidamente.

2.3. Etapa 3: Eleccién del método de clasificacion

Los diversos métodos de clasificaciéon han aparecido como resultado de los avances
realizados en varias disciplinas, los objetos de estudio y las peculiaridades en el tipo de
informacién. De hecho cada método es capaz de generar soluciones notablemente
distintas a partir del mismo conjunto de datos analizados, pues cada uno de ellos
emplea criterios diferenciados en la constitucion de los grupos, lo que representa una
fuente de incertidumbre para el investigador/a. Esto nos pone de manifiesto la
necesidad, por una parte, de conocer las caracteristicas propias de cada método para
elegir el mas apropiado a efectos de la problematica tratada y, por otro lado, considerar
el contraste y la validacién de los resultados obtenidos por poder determinar
finalmente que la clasificacion de los grupos obtenida obedece a una logica no
meramente impuesta por el método empleado. A efectos practicos, no obstante, se
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impone muchas veces la disponibilidad de los mismos en el software estadistico
utilizado.

Los diferentes métodos de clasificacion se pueden dividir en tres grandes tipos:
jerarquicos, no jerarquicos (o particiéon) y mixtos. A continuaciéon presentamos una
clasificacion de los principales procedimientos clasificatorios y luego detallaremos las
caracteristicas de algunos de ellos.

Tabla I11.12.2. Clasificacion de los métodos de clasificacion

Distancias minimas

Distancias maximas

Ascendentes o Distancia media entre grupos
aglometarivos | Distancias entre centroides
Distancia mediana

Ward (minima pérdida de inercia)

Métodos D%stanc%as rnl'ni.rnas
Distancias maximas
Distancia media entre grupos
Distancias entre centroides
Descendientes o | Distancia mediana

disociativos Ward (minima pérdida de inercia)
Detector automatico de interaccién

Jerarquicos

Montéticos
Politéticos
Centros moviles, K-means
Metodo de Forgy
Nubes dindmicas con grupos estables
De reasignacién | Climbing
Isodata distancias minimas
Particionamiento alrededor de medoides
Métodos Mapas autoorganizados
N? De aproximacion tipolégica:
Jerarquicos o -Anilisis modal de Wishart
de particién De b -Método de Taxmap de Carmichael y Sneath
e busqueda de , )
densidad -Método Fom‘n,. o
De aproximaci6 probabilistica:
-Método de las combinaciones de Wolf
Vecino mas cercano
Directos Block clustering de Hartigan

Reductivos Analisis factorial tipo Q

Clasificacion hibrida

Mixtos . .
Clasificacién en dos fases

De todos estos métodos daremos cuenta de algunos de ellos, y en particular
profundizaremos en los que pueden tener un mayor interés en el ambito de las ciencias

sociales y de los que a la vez se implementan en software que esté a nuestro alcance,
en nuestro caso en SPSS, SPAD y R.
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2.3.1. Métodos jerdrguicos

En el proceso de clasificacion por métodos jerarquicos ascendentes o descendentes se
emplean algoritmos en los que se procede a la particiéon de los individuos en
agrupaciones o divisiones sucesivas que dan lugar a diferente nimero de grupos. Las
particiones se ordenan en una jerarquia de particiones, la cual se puede representar
graficamente en forma de arbol o dendrograma.

En cada nivel de particién habra un nimero diferente de grupos, desde un inicio donde
se tienen tantos grupos como unidades hasta llegar a obtener un solo grupo con todas
las unidades. El objetivo final consiste en fijar, entre estos dos extremos, el nimero
idéneo de grupos o de clases.

Pero antes de pasar a detallar algunos de los procedimientos de clasificacién de tipo
jerarquico introduciremos algunos conceptos matematicos habitualmente implicados
en ellos.

El proceso de formacion de las clases y de medida de las proximidades se fundamenta
matematicamente a partir de la nocién de particion de un conjunto finito, en nuestro
caso del conjunto de unidades U. Una particion P, con £=1...K, de este conjunto es
otro conjunto de partes de U, disjuntas dos a dos, cuya unién es igual a U, es decir,
conjunto de partes o grupo de U. A partir de la reunién de todas las particiones posibles
de U, P(U), es posible definir un orden parcial de particiones que implican un mayor o
menor nivel de agregacion de unidades, definiéndose una estructura de redes que
muestran todos los posibles caminos, como en el caso de una clasificacion jerarquica
ascendente, entre una particiéon que considera al inicio tantas clases como unidades
tiene U, Py, y el nivel maximo de agregacion, una particiéon que considera a todas las
unidades formando parte de una misma clase, Px.

Cada uno de estos posibles caminos se identifica como una cadena de particiones C,
es decir, sucesiones de particiones inclusivas que dividen U de forma mas o menos
desagregada desde Py hasta Py, C = {Py, Pj,..., P:}. Cuando el paso de una particion a
otra se produce por la agregacién de dos elementos la cadena se denomina binaria.

Una cadena de la red de las partes de U forma un subconjunto totalmente ordenado
de P(U), se forma una jerarquia de particiones.

Cuando a cualquier particiéon o nivel de la jerarquia de las particiones se le puede asignar
un valor numérico y se puede, en consecuencia, relacionar con otra particiéon de orden
superior (o inferior) donde aquella se incluye (o la incluye), afirmando que el valor de
la primera es inferior (o superior) al de la segunda, entonces se dice ademas que esta
jerarquia es una jerarquia indexada. Por tanto, el hecho de disponer de una jerarquia
indexada permite definir una distancia entre las particiones o elementos del conjunto
de las partes de U. Este es el principio basico que gufa la construcciéon de las
clasificaciones y que se relaciona estrechamente con la nociéon de distancia en la
comparacion de los individuos. La distancia entre los valores numéricos de las
particiones de una jerarquia indexada es una distancia ultramétrica.
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La distancia ultramétrica es un concepto que se expresa de la forma siguiente. En
primer lugar, sobre un conjunto de individuos U, se dice que posee una métrica o una
distancia, si se cumplen una serie de propiedades matematicas en U:

., Up.)=0siysolosi U, =U,,

b) Condicién de simetria: d?(U;,, U;.)=d?(U,., U,.)
¢) Condicién de desigualdad triangular: d?(U,., U,..)<d?(U,., U...)+d?(U,.., U,..)

a) Condici6n de separacion: d? (U,

Cuando ademas la distancia cumple una cuarta propiedad mas restrictiva:
d) Condicién de Krassner: d? (Ui,, Ui..) < max{d2 (Ui,, Ui...),d2 (Ui.._, u.. )}

entonces hablamos de distancia ultramétrica que es la medida que nos permitird
comparar, ordenar y diferenciar la jerarquia de particiones. Se demuestra que es
equivalente una jerarquia indexada que definir una ultramétrica en el conjunto finito
U. Por lo tanto cada una de las cadenas de particiones se le puede asociar una

ultramétrica, de forma que 4 es una funcién que verifica que d? (Ui,, Ui,.)es el valor

del indice correspondiente a la particién que contiene ala vez U, ya U;, . La atribucién

de este indice ultramétrico a cada particién nos informara sobre el nivel al que se
formaran los diferentes grupos y la distancia existente entre ellos, informacién que se
utilizara para criterio para decidir el numero de grupos.

Veamos como funcionan estos métodos. El proceso se inicia juntando las dos unidades
mas cercanas segun la informacion de la matriz de proximidades formando un primer
grupo de dos unidades. Si inicialmente tenfamos # unidades disponemos de # grupos
con una unidad cada uno, y después de la primera etapa donde se unen dos grupos o
unidades disponemos de #-7 grupos. En la etapa siguiente y progresivamente se trata
de reiterar el proceso uniendo de nuevo las dos unidades, que en un momento dado
seran unidad y grupo o dos grupos entre si, mas cercanos.

Vemos como se realiza esta unién en cualquier etapa. Dada una particiéon de un
conjunto de unidades, por tanto, una clasificaciéon con un numero de grupos dado
creada en una etapa precedente del proceso, un nueva unidad (que puede ser una
unidad individual -un individuo aun no formando parte de ningiin grupo- o una unidad
grupo -un conjunto de individuos ya agregados en una etapa anterior-) es candidata a
unirse con otro unidad, grupo o clase, ya constituida. La medida de la distancia entre
esta unidad candidata debe evaluarse segin un criterio que determinara cada método
jerarquico. En todo caso la respuesta puede ser de inclusiéon en un grupo o clase, la
unién de esta unidad con el grupo o unidad con la que se compara, o de no inclusion
o no union. En cada etapa se evaltan, se comparan, todos los pares posibles, todas las
uniones posibles, y de todas ellas solo se realiza una, la unién que junta las unidades
mas cercanas segun el criterio de cada procedimiento de clasificacién. Después de crear
esta nueva particién, para poder evaluar de nuevo en la siguiente etapa qué dos
unidades o grupos ya creados son los mas parecidos se calculara en esta nueva etapa la
matriz de proximidades considerando la nueva unidad/grupo agrupada en la etapa
anterior. Con esta informacién se inicia de nuevo el proceso de evaluacion.
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Este proceso sucesivo se puede representar en un grafico denominado dendrograma,
un grafico en forma de arbol que ilustra el proceso de agregacion y muestra qué grupos
se juntan en cada etapa, cuantos grupos hay en cada particiéon y a qué distancia se
forman:

Grafico I11.12.6. Representacion de un arbol de clasificacién o dendrograma
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Higrarchicsl Cluster Anslysis
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En las clasificaciones jerarquicas con una estrategia divisiva o disociativa el proceso es
similar. En este caso no obstante el punto de partida es el conjunto de todas las
unidades que se separan en la primera etapa en dos grupos, y se continda subdividiendo
cada uno de ellos en subgrupos con un nimero menor de unidades, hasta llegar a tener
tantos grupos como unidades. De nuevo se trata de decidir entre los dos extremos cual
es la particion, la clasificacion mas conveniente.

De los comentarios glosados en los parrafos anteriores sobre el proceso de formacion
de las uniones surge una cuestion relevante. La primera particién se hace a partir de las
unidades, entre las que medimos su proximidad optando por una medida (la distancia
euclidea, por ejemplo). Es légico que juntemos, para formar la primera particion,
aquellas unidades mas proximas. Pero a partir de esta primera particion, una posterior
debera considerar dos unidades en un grupo. La cuestion es scomo se mide la distancia
entre una unidad y un grupo formado por dos unidades para poder realizar la
correspondiente particion? Y sucesivamente también jcomo medir la distancia entre
dos grupos? Para dar respuesta existen diversos métodos o criterios, con sus
algoritmos, que presentamos a continuacion.

2.3.1.1. Método de distancias minimas

El método de distancias minimas (Sokal y Michener, 1958) se denomina también como
vecino mas préximo, de salto minimo, similitud maxima o vinculaciéon simple (sizgle
linkage o nearest neighbonr). Para medir la distancia entre una unidad simple y un grupo
de unidades, o entre dos grupos de unidades, este método toma la distancia minima
que hay entre dos elementos o unidades. Se trata de comparar la unidad simple con
cada una unidad del grupo, o bien, realizar la comparacion entre las unidades del primer
grupo y las unidades del segundo.

X2

X1
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En el ejemplo del grafico se forma el grupo C’uniendo la unidad 3 a los elementos 4
y 5 ya unidos previamente. La distancia de esta nueva clase C’ con la clase C formada
por las unidades 1 y 2 resulta de calcular la menor distancia: 4(2,5).

Un nuevo elemento se incluye en un grupo, se considera similar, si su distancia es
minima con un solo elemento del grupo, siendo mayor con cualquier otro elemento
que no es de este grupo o clase. Siendo C'y C'son dos clases, la distancia entre ambas
se define como:

d(C,C'):ml’n{d (U,., Ui._)} Ecnaciin 9
conU;, eCyU,, eC".

Es un procedimiento muy simple, adecuado para disposiciones de los elementos en
cadenas o cuando los grupos estan bien separados, pero no cuando hay casos aislados
intermedios. Con este procedimiento existe el riesgo de incluir en una misma clase
unidades muy distanciadas entre si.

Por ilustrar en concreto como funciona el método de clasificacion utilizaremos un
sencillo ejemplo donde se consideran 5 individuos, y donde se han evaluado las
diferencias entre ellos segiin una serie de caracteristicas de acuerdo con una medida de
distancia. L.a matriz de distancias original para establecer la primera particion es la
siguiente:

Matriz de distancias 1

1 2 3 4 5

1,0

21410
3/1019]0
411210 4|0
5(10{7]5[3]0

1) Primera particion. En la primera etapa se agregan los dos individuos mas proéximos,
el [4] y el [5], los que tienen la distancia minima. L.a unién de estos dos elementos
forma el grupo [4,5]. La formacién de este grupo en la primera particiéon se puede
representar en el dendrograma. En la primera etapa del proceso de agregacion esta
representacioén adopta la forma siguiente:
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La unién se realiza a una distancia de 3 unidades. A continuacion, para llevar a
cabo la segunda particion, se trata de calcular de nuevo la matriz de distancias con
este nuevo elemento o grupo segun el criterio de la distancia minima, para lo que
tendremos que conocer la distancia entre el nuevo grupo formado [4,5] y el resto.
La distancia entre [4,5] y el resto de individuos se define segun el criterio de
distancia minima como la menor de las distancias en relacién a todos los
elementos. Si comparamos [4,5] con [1], la distancia es:

d([4,51,[11) = min{d ([4].[1]),d ([5].[1])} = min{12,10} =10

Si comparamos [4,5] con [2] y [3] obtenemos los siguientes resultados:

d([4,5],[2]) = min{d ([41.[2]).d ([5].[2])} = min {10,7} =7
d([4,51,[3]) = min {d ([4],[3]).d ([5].[3])} = min {4,5} = 4

Con estos calculos ya podemos formar la nueva matriz de distancias que ahora
contempla tan solo cuatro grupos:

Matriz de distancias 2

1 2 3 [45]
1 [0
2 |40
3 [10/9]0
4,510 7 4] 0

2) Segunda particion. Ahora planteamos la siguiente agrupacion. L.a menor distancia
entre los individuos/grupos es 4. Entre las dos opciones de la tabla se elige la union
entre el [3] y el [4,5], por tanto, se unen para formar el grupo [3,4,5]. El
dendrograma se completa con esta union de la forma siguiente:

0L

LLa unién se produce a una distancia de 4. Con el nuevo grupo formado calculamos
la distancia de [3,4,5] en relacion al resto de elementos, [1] y [2]:

d([3,4,5],[11) = min {d ([3],[11).,d ([4,5].[1])} = min {10,10} =10
d([3,4,5],[2]) = min{d ([3].[2]),d ([4,5].[2])} = min{9,7} =7
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3)

4)

La nueva matriz de distancias es:

Matriz de distancias 3

1 2 [3,4,5]
1 |0
2 | 4]0

[3,4,5] 10| 7| 0

Tercera particion. Iniciamos ahora la tercera etapa. La menor distancia entre los
individuos/grupos es 4 y se da entre [1] y [2], por tanto, se unen para formar el
grupo [1,2], también a una distancia de 4. El dendrograma queda:

il

12 3 45

La distancia entre [1,2] y [3,4,5], en relaciéon a D es:

d([1.21,[3,4,5]) = min{d ([1],[3,4,5]),d ([2],[3,4,5])} = min {10,7} = 7

La nueva y dltima matriz de distancias es:

Matriz de distancias 4
1 [3,4,5]
2] | o
[3,4,5] | 7 0

Cuarta particion. En la cuarta y ultima etapa se agregan los ultimos dos grupos,
[1,2] y [3,4,5] para forma el grupo con todas las unidades [1,2,3,4,5] a una distancia
de 7. El dendrograma queda finalmente como:

123 45
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2.3.1.2. Método de distancias maximas

El método de distancias maximas (Sorensen, 1948), también llamado del vecino mas
lejano, del diametro, del salto maximo, de similitud minima o vinculacién completa
(complete linkage o farthest neighbour), toma como distancia entre una unidad y un grupo o
bien entre dos grupos, la distancia maxima que resulta de la comparaciéon de cada
elemento del primer grupo y cada uno del segundo. Evalia la distancia entre los dos
puntos o grupos mas lejanos en cada particiéon. Un individuo es asignado a un grupo
determinado si esta mas proximo de todos los individuos de este grupo que de todos
los individuos de otro grupo, es decir, cuando la distancia méaxima es minima en
relacion a la distancia con cualquier otro elemento de fuera. Con este método se
forman grupos mas compactos, pero no es adecuado ante grupos internamente
heterogéneos, aunque estén bien separados, impone la condicioén de que los puntos
mas lejanos estén préximos, pero no se ve condicionado por la existencia de elementos

intermedios. Siendo C'y C" dos clases, la distancia entre ambas se define como:

d(C,C")=max{d(U,, U,.)}

conU,eCyU, C".

En el ejemplo del grafico se forma el grupo C’uniendo la unidad 3 a los elementos 4
y 5 ya unidos previamente. La distancia de esta nueva clase C’ con la clase C formada

X'e2

X1

Ecuacion 10

por las unidades 1 y 2 resulta de calcular la mayor distancia: 4(7,4).

Consideremos el mismo ejemplo anterior. El proceso de agrupaciéon que ahora

comentamos crea sucesivamente estas cuatros matrices de distancia:

Matriz de distancias 1

12345

0

410

10{ 910

12|10

~
(@}

Ok W=

1017151310

En la primera etapa se agregan igualmente los dos individuos mas proximos, el [4] y el
[5], los que tienen la distancia mas pequena. La unién de estos dos elementos forma el
grupo [4,5] y se obtiene la primera particion. A continuacién se trata de calcular de

Matriz de distancias 2

1 2 3 [4,5]

1
2
3

[4,5]

0

9

10

Matriz de distancias 3

[1,2]
3
[4,5]

[1,2] 3 [4,5]
0 [1,2]
10 |0 [3,4,5]
10 5] 0

Matriz de distancias 4

1 [3,4,5]
0
100 0
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nuevo la matriz de distancias con este nuevo elemento o grupo segun el criterio de la
distancia maxima:

d([4,5].[1) = méx{d ([41,[12).d ([5],[1])} = méx {12,10} =12
d([4,51,[2]) = méx {d ([41,[2]),d ([5].[2])} = méx {10,7} =10
d ([4,51,[3]) = méx {d ([41,[3]),d ([5].[3])} = méx{4,5} =5

Con estos calculos construimos la nueva matriz de distancias 2 e iniciamos la segunda
etapa. La segunda particion surge a partir de unir los individuos mas préximos: el [1] y
el [2], por tanto, se unen a la distancia de 4 para formar el grupo [1,2]. La distancia de
[1,2] en relacion a [3] y [3,4] es:

d ([1,2,[3]) = méx{d ([11,[3]).d ([2].[3])} = méx {4,10} =10
d([1.2],[4,5]) = max {d ([1],[4,5]),d ([2],[4.5])} = max {12,10} =12

Con estos datos construimos de nuevo la nueva matriz de distancias y pasamos a la
tercera etapa. En la tercera particién los individuos o grupos mas proximos son [3] y
el [4,5], por lo tanto, se unen para formar el grupo [3,4,5]. La distancia de [3,4,5] en
relaciéon [1,2] es:

d([1.21,[3,4,5]) = max{d ([1, 21,[3]),d ([1, 21.[4,5])} = max {10,10} =10

As{ obtenemos la ultima matriz de distancias. La tltima etapa supone la unién de todos
los grupos para formar uno tnico grupo con los cinco individuos. El proceso de
agregacion que acabamos de describir varia en relacion al método anterior de distancias
minimas y su dendrograma tiene la siguiente representacion:

12 +-

5 4

2.3.1.3. Meétodo de la distancia media entre grupos

Veremos seguidamente cuatro procedimientos que tratan situarse entre las
caracteristicas de los dos métodos antetriores al basatrse en la estimacién de la “distancia
media” entre las unidades de las dos clases o grupos. En cada caso la nocién de media
se operativizara de forma distinta.

Consideramos en primer lugar el método de la distancia media entre grupos (Sokal y
Michener, 1958) que se conoce también como vinculacién promedio inter-grupos
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(average linkage between groups), UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using atithmetic
averages) o de similitud media.

Dos grupos se uniran cuando esta distancia media, no ponderada, que resulta de
considerar todas las distancias entre cada par de puntos que pertenecen a los dos
grupos candidatos a unirse, sea la mas pequena después de comparar todos los pares.

Se define como:
>3 dU,.U.)

4(C.C)= Card (C)xCard(C))

Ecnacion 11

con U, eCy U,, eC'y donde Card(C) es el nimero de unidades del primer grupo o

clase y Card(C’) es el nimero de unidades del segundo.

En el ejemplo del grafico se forma el grupo C’uniendo la unidad 3 a los elementos 4
y 5 ya unidos previamente. La distancia de esta nueva clase C’ con la clase C formada
por las unidades 1 y 2 resulta de calcular la suma de todas las distancias: d(7,3), d(1,4),
d(1,5), d2,3), d(2,4)y d(2,5), dividiendo por 6, el nimero de distancias.

El método se califica de no ponderado (umweighted) porque no tiene en cuenta las
unidades de cada grupo para medir las distancias entre ellos. El denominador de la
téormula anterior Card(C)XCard(C') s6lo expresa el nuimero de combinaciones entre un
grupo y otro para calcular la media de las distancias, no es una ponderacién.

Con los datos del ejemplo que seguimos, las matrices de distancias del proceso de
clasificacion jerarquico ascendente son las siguientes:

Matriz de distancias 1 Matriz de distancias 2 Matriz de distancias 3 Matriz de distancias 4
12345 1 2 3 [4,5] [1,2] 3 [4,5] 1 [3,4,5]

1/0 1 |0 [1,2]| O [,2] | O

2140 2 (4]0 3 19510 [3,4,5](2,396| O

3(10/910 3 [10[9 0 [4,5]/8,875/5| O

41201040 | [4,5]/118,54,5] 0

510/ 7(5[3 |0
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En la primera etapa se agregan de nuevo los dos individuos mas préximos, el [4] y el
[5] para formar el grupo [4,5]. Las nuevas distancias se obtienen sumando las distancias
entre todos los elementos de las unidades/grupos y dividiendo por el producto del
namero de elementos:

_ d(a)+d(51) _12+10

d([4,5],[1]) o1 =1
o((45y12) - LA 1047 g g
o(14513) - S OEUD 455 _, o
Se unen [1] y [2] y las nuevas distancias calculadas son:
d([1.21,[3]) = d (11, [3])2:(1JI (213D _ 102+ 9 _95
d ([1.21,[4.5]) = d ([1],[4,5];+g([2],[4,5]) _ 11+ 8,5 _ 4,875

Se unen [3] y [4,5] y la dltima distancia es:

_ d([12],[3]) +d([12],[4,5]) _ 9,5+4,875
2x3

d([1.2].[3,4,5]) = 2,396

El arbol de agregacion en este caso es el mismo que se obtiene con el procedimiento
de distancias minimas, aunque a con coeficiente de formacion de los grupos diferentes.

9,667 1

2.3.1.4. Método de la distancia media intra grupos

El método de la distancia media intra-grupos (McQuitty, 1966) o de vinculacion
promedio intra-grupos (average linkage within groups) o WPGMA (Weighted Pair-Group
Method wusing arithmetic averages) o de similitud media ponderada, es una variante del
método anterior que supone la ponderacion del calculo promedio. Si consideramos
una unidad (o un grupo) C’ que se une a otro ya formado C”; para formar la clase C’,
la distancia de C” respecto a la clase C se define como el promedio ponderado de las
distancias de cada uno de los dos subgrupos C’y C>a C.
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X2 C

~. —F

S

C -
X'e1

En el ejemplo del grafico anterior se forma el grupo C’ uniendo la unidad 3 a los
elementos 4 y 5 ya unidos previamente. La distancia de esta nueva clase C’con la clase
C formada por las unidades 1 y 2 resulta de calcular la media entre las distancias

d([1,2],/3]) y d([1,2],[4,5]).
En general, con 7¢; unidades de C”, 7¢» unidades de C y #c de C, su expresion es:
Ecuacion 12

2, 240U 4 .C) e, d(C,.C)

d(C,C")=—2 i
( ) (nC'l+nC'2).nC nC'l+nC'2

conU,.eCyU, eC'

El analisis de los datos del ejemplo no arroja los mismos resultados de agrupacion y
varfa al final el coeficiente que mide la distancia a la que se forma los grupos.

74+

2.3.1.5. Meétodo de las distancias medianas

El método de las distancias medianas (Edwards y Cavalli-Sforza, 1965) es también
conocido como de vinculaciéon de medianas (#edian) o UPGMC (Unweighted Pair-Group
Method wusing centroids) y se basa en la medida de distancia entre centroides (las medias
de las variables para los individuos de las clases), en este caso con los datos no

ponderados.

Se define la distancia entre una unidad (o grupo) y un grupo, como la distancia de la
unidad (que es su propio centroide o punto que representa la media aritmética) y el

(@) ov-nc-no
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centroide o media aritmética de todas las unidades del grupo teniendo en cuenta todas
las variables que las caracterizan (o entre el centroide de un grupo, o media aritmética
que lo representa, y el centroide del segundo grupo). Se llama wmweighted (sin
ponderacién) porque no se tienen en cuenta el nimero de casos de cada uno de los

grupos, el peso asignado a cada grupo es el mismo.

Se uniran asi los grupos que tengan una menor distancia consiguiendo que grupos
pequenos tengan un efecto igual que los grupos grandes a la hora caracterizar las clases.
Este procedimiento exige igualmente la utilizacion de la distancia euclidea.

X2

N

[CFN

Xt

En el grafico se forma el grupo C’uniendo la unidad 3 a los elementos 4 y 5 ya unidos
previamente, siendo la distancia de esta nueva clase C’ con la clase C la que resulta

entre los centros de cada grupo Ce.y Ce..

La distancia se puede expresar como:

d(c,c)=d(C...C..)

Ecnacion 13

donde C, y C,, son las medias aritméticas o puntos centroides de cada grupo:

n, N

S S
_ =1 _i=
E o m

n n

C y c'

C

Ce

El proceso de agregacion aplicando este método a los datos del ejemplo da lugar al

siguiente dendrograma:

(3]
—_
(3]
Il
T

L

(3]
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2.3.1.6. M¢étodo de las distancias entre centroides

El método de las distancias entre centroides (Gower, 1967) o vinculaciéon de centroides

(centroid), o WPGMC (Weighted Pair-Group Method using centroids), sigue el mismo criterio
que en el caso anterior, es decir, calcula la distancia entre las medias de los dos grupos

para todas las variables, pero ponderando por el tamano de las clases.

X2 ,
C

e
0 @

f47
@
Xl

En este ejemplo grafico la distancia entre C y C’ (donde se unen 3 junto con el grupo
de 4 y 5 previamente formado) es la mediana del triangulo formado por el centroide

del grupo C, el centroide de la unidad [3] y el centroide del grupo [4,5].

Considerando la distancia cuadratica euclidiana, con 7c; unidades de C’, 7¢» unidades
de Cy nc de C, la férmula de calculo de la distancia se puede expresar de la forma

siguiente:
2 N Ney \ Ne., , Ny " Nesy , , B i 14
d?(C,C')=———d(C',C)+———d(C",,C)-————d(C",,C",) FEenacin
nC'1+nC'Z nC‘l+nC‘2 nC'l+nC'2

Los resultados que se obtienen con este método son los mismos que con lo anterior,

el dendrograma y las distancias son las mismas.

2.3.1.7. Elmétodo Ward

El método de Ward (1963) o de vinculacién de ward, también denominado de minima
pérdida de inercia, de minima varianza, de minimo error cuadratico o de agregacion
segun la varianza. Difiere de los vistos hasta ahora por tener en cuenta un criterio de

variabilidad.
El método ward, de extendido uso en ciencias sociales, consiste en un proceso

progresivo de agregacion de las unidades/grupos de manera que en cada etapa se unan
aquellos dos elementos que supongan la minima pérdida de inercia (o varianza), es

decir, que junte los dos grupos que hagan disminuir menos la varianza entre los grupos
Por tanto, es un criterio de optimizaciéon de la varianza explicada por la unién y

(@) ov-nc-no
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minimizaciéon de la varianza residual. Se trata de un procedimiento que exige la
utilizacion de la distancia cuadratica euclidiana.

X2

Si consideramos un nimero de casos # en el espacio euclidiano definido por p variables
o dimensiones, cada punto o individuo U (vector de p componentes) en este espacio
tiene una masa o peso relativo 7z, que aqui consideraremos de valor unidad, por tanto,

n
siendo la suma de todos los puntos: > m =M =n, es decir, el nimero de casos.
i=1

Por otro lado en esta nube de puntos existe un centro de masas o centro de gravedad
que se define como la media global del conjunto de puntos o centro de la nube y que
se obtiene calculando la media de las p variables para todo los puntos, es decir, es el
vector C =(X,,X,,+,X,,) donde:

n
DM X
K‘ — i=1
! n

con 7 ,~1 para todo 7

La inercia total de la nube de puntos en relacion al centro de masas, ¢, se define como
una medida de dispersion o de variabilidad de la misma expresada a través de la suma
de las distancias euclideas de cada punto U, al centro de masas global, Ci.:

n n_p
le :Z:mi -d2(U,.,C,) :szi '(Xij _ch)z Ecuacion 15
i-1

i=1 j=1

Grafico I11.12.1. Representacion de la inercia y su descomposicion. Distancia de un
punto en el centro de masas y al centro de su grupo.

X2 X'e
: Us.
X2 e Ui Us. /. e U
R e C,. 2.
Ssm o e
R U,. SR
d2.~ &R U
,/, 7 \N
N
X -~ U.$ °U
2 o 3
Co!
' > X1 X1
Xl Xt
(a) Inercia de un punto (b) Inercia de un conjunto
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X'e
2 X2

U
A ,Q\ Inercia
XM 2 s p
) " \\ intragrupos

W2 N\
(AR \
/\“ l, — - - ka

4= rupOs
el

4
rid
Cn Inert

Xt Xo1

(¢) Descomposicion de la inercia de un punto (d) Descomposicion de la inercia de un
conjunto segin la relacion de Huygens

En cada grupo posible £ de una particiéon también existe un centro de gravedad propio
del conjunto de individuos que lo forman, Cy, y por tanto una inercia en relacion al
centro de masas de este grupo, Icmi. Se puede demostrar que la inercia total sera
descomponible en suma de inercias segin la relaciéon de Huygens:

Inercia Total = Inercia intragrupos + Inercia entregrupos

Ir=1+ I

a) Inercia intragrupos: la inercia interna de cada grupo que se calcula sumando las
distancias al cuadrado entre los 7 puntos U del grupo £ al centro de masas (o
centroide o punto de las medias aritméticas), Cui, de este grupo.

b) Inercia entregrupos: la inercia externa de los grupos que se calcula sumando las
distancias al cuadrado del centro de masas de cada grupo (o centroide o punto de
las medias aritméticas), Cui, al centro global de la nube, C., ponderando cada
distancia por el nimero de unidades 7 del grupo.

Las inercias adoptan la expresion:

K N K .,
ICm :; ;mi 'dz(Ei-’ka) +;mk 'dz(ka’Cm) Ecnacion 16

La aplicaciéon del método jerarquico ascendente Ward implica la agregacién sucesiva
de pares de unidades en un proceso iterativo donde se ira evaluando cada unién posible
de unidades o clases en términos de la variacion de estas inercias. En un inicio donde
se tienen tantos grupos como unidades, la inercia total, que permanece siempre
constante, sera igual a la inercia entregrupos mientras que la inercia intragrupos sera
igual a cero, pues aun no se ha formado ninguna agrupacion e internamente cada grupo
es de una unidad y su inercia o varianza es nula. Como resultado de la aglomeracion
de las unidades en grupos segun las distintas particiones esta inercia total se ira
distribuyendo sucesivamente entre la inercia entregrupos y la inercia intragrupos de tal
forma que medida que disminuye el nimero de grupos aumenta la inercia intra
disminuyendo la entre y asi hasta la ultima particién donde sélo existira un grupo y
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donde, por tanto, la inercia total serd inercia intra mientras que la inercia entre sera
cero:

Trotal = constante = /\ Ttow = 0
Vllintrc = Allntra

Podemos utilizar la representacion del arbol de agregacion para expresar esta idea:

Rh L=,  L=0

_;Egtjf;;ci =gt AL Vi
_Egtzﬁ);ci I=Igtl; A Vg
fgt,g);js L=Igtl; AL Vig
5]5;5;1025 =gt AL Vg
fgt?wlj;c}s I=Ig+l; AL Wi

Particién imicial
7 grupos

I=Ig =0

El criterio de agregacion de dos unidades en la primera etapa descansa sobre el
principio de la minima pérdida de inercia, es decir, se trata de unir en un mismo grupo
en cada nueva particion aquellos dos casos de todos los pares posibles cuya agregacion
suponga un menor incremento de inercia intra, pues esto nos indicara que la
variabilidad interna de este grupo sera la menor posible y, por tanto, que seran los dos
casos mas homogéneos. En cada nueva particiéon tendremos un aumento de la inercia
intragrupos, de variabilidad interna, pero que sera el menor incremento posible, y que
se produce a costa siempre de la inercia entregrupos. De ello se puede deducir, a
efectos de la eleccion de una particion, que aquella que suponga un incremento o un
salto de inercia entre importante es como resultado de la unién de dos grupos cuya
agregacion implica una alta heterogeneidad, en consecuencia, antes de considerarlos
como un solo grupo es preferible optar por mantenerlos separados y elegir la particion
anteriof.

Asi pues, la variacion de la inercia, resultante de la unién de dos grupos para formar
cada nueva particion, vendra expresada por los cambios en la distribuciéon de las
inercias intra y entre. Cuando se unen dos puntos o grupos cualesquiera C y C,
disjuntos (véase grafico adjunto) para formar el grupo S, la inercia total de ambos en
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relacion al centro de masas es igual a la suma de la inercia respecto al propio centro de
masas, inercias intra I¢,s e Ic,2, mas la inercia de cada grupo (los puntos centro de masas

de Cy C’, Gy Gz, con 2, y 722 como valor de masa) en relacion al centro de masas
global, C,:

len(AUB) =1, + 1, +m -d?(C,,,C)+m,-d?(C

Inercia Intra Inercia Entre

C)

mL Ecunacion 17

m2?

Desarrollando el término de la inercia entre a partir de la sustituciéon del centro de
masas por su valor:

C = ml'le—'_ml'le

m

m, +m,
se obtiene que la inercia total es:
m -m
Il (AUB) =1, + 1y +——=-d?(C;,C,.,) ”
cm cmi T cm2 m, +m, mLr ~m2 Ecnacion 18

Inercia Intra

Inercia Entre

St ahora consideramos los dos grupos como elementos de uno solo, S, la inercia total
permanecera invariable y, por tanto: I, (AUB)=1.,(S). Pero en §, como tenemos un

solo grupo, la inercia entregrupos es nula, todo es inercia intragrupos. En
consecuencia, como la inercia total es constante, la variacion de inercia como resultado
de la formacion del grupo S sera igual a la variacion de inercia intra:

Si I, (AUB) = Inercia intragrupos(Auw B)+ Inercia entregrupos(Au B)

y |, (S) = Inercia intragrupos(S) = I,,(AUB), por tanto,
I, (S) = Inercia intragrupos(Aw B)+ Inercia entregrupos(Aw B) , es decir:
I, (S) = Inercia intragrupos(Au B)

y, Variacion de Inercia intragrupos = Inercia entregrupos(Au B)

es decir,

m -m, .d?(C_,,C,,) = g(pp, Pp+1) Ecuacion 19
m +m,

Esta variacion de inercia debe ser la menor posible y permite ser interpretada como un

nuevo indice 0 que mide la distancia a la que se forma la nueva patticion Py al pasar
de £ grupos, en la particién anterior Py, a £—7 grupos en la jerarquia de particiones.

La aplicacién del método ward supone pues, en primer lugar, el cilculo de las medias
de todas las variables en cada uno de los grupos definidos y, a continuacién y para cada
caso, encontrar la distancia cuadratica euclidea a las medias de los grupos y sumarlas
(inercia intragrupos de la unién). En segundo lugar, se vuelve a aplicar el mismo criterio
pero ahora considerando a los individuos de ambos grupos como miembros de uno
solo (inercia intragrupos del nuevo grupo). Finalmente, y en cada etapa o particién
efectuar evaltia el incremento de estas inercias intragrupos. Cuando se encuentran
aquellos dos grupos el incremento es menor, seran los que formaran el nuevo grupo a

la siguiente particion a una distancia 0 determinada.
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Este método resulta especialmente adecuado después de haber aplicado un analisis
factorial donde se derivan variables factoriales construidas sobre el principio de la
acumulacién de la mayor parte de la varianza total explicada de la matriz informativa
original, ademas de ser el método que tiende a proporcionar una distribucién mas
equilibrada de los casos entre los distintos grupos con formas de hiperesfera.

St aplicamos el procedimiento de clasificacion Ward a los datos del ejemplo usado
obtienen las distancias de formacién de los grupos y el dendrograma siguientes:

14,8 +

35 1
BT ’7—‘
04

1 23 45

2.3.2. Métodos no jerdarquicos

En los métodos no jerarquicos o de particion el conjunto de casos se divide en un
namero predeterminado de grupos o particiones para a continuacion de forma iterativa
ir reasignando los casos a los grupos hasta que algun criterio de convergencia o de
finalizacién concluye el proceso.

2.3.2.1. Centros moviles

La clasificacion no jerarquica por la agregacion alrededor de centros méviles (Forgy,
1965; Diday, 1971) constituye un caso particular del procedimiento clasificatorio de
nubes dindmicas y su utilizacion es recomendada para el procesamiento de un gran
numero de datos. El proceso se inicia fijando un nimero de grupos o particiones £,
con unos centros iniciales, aleatorios o bien conocidos (C?,CY,---,C2) que clasifican a
las 7 unidades iniciales en una particion de K grupos (B, P?,--,R?). De cada unidad U
se evalua la distancia, cuadratica euclidiana en particular, a cada uno de los centros y se
asigna al grupo cuyo centro es mas proximo.

En un segundo momento se vuelven a calcular los nuevos centros de cada grupo
(C},Ci,-++,Ct) dando lugar a la particion {B:P},---,Pt}, y asi sucesivamente. El
algoritmo se detendra por el numero de iteraciones que se haya fijado, por criterios de
varianza explicada, bien porque iteraciones sucesivas dan lugar a la misma particion.
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1. Si fijamos inicialmente 2 particiones
se seleccionan al azar dos centros
iniciales en la etapa 0: C? y CJ por

ejemplo.

2. Se asignan los individuos al centro

mas cercano entre estos dos centros
2

iniciales  configurando  las
primeras particiones P'y P}.

3. Con los dos nuevos grupos se
calculan los nuevos centros de cada
uno, los nuevos valores de esta

primera etapa seran Cly Cj.

4. Se vuelve a asignar a cada unidad al
centro mas cercano como se hizo
en la etapa 2, generando las
particiones P2y P2, en las que se
calculan los nuevos centros C2 y C?

5. El proceso de reitera hasta la
estabilizacion del centro de cada

grupo se estabiliza.

2.3.2.2. Meétodo de grupos estables

El método de grupos estables, caso particular del procedimiento de nubes dinamicas
(Forgy, 1965; Diday, 1971), es especialmente adecuado cuando se dispone de un gran
namero de unidades a clasificar. El objetivo es construir una particion unica de objetos
en un numero de clases determinado que se fija previamente. El procedimiento se
inicia eligiendo al azar los individuos o unidades que seran los centros provisionales de
un nimero K de clases, a continuacion se asignan todos los individuos en el centro
provisional mas proximo. Se construye asi una particion en K clases del conjunto de
unidades. Esta particién en K clases se hace varias veces sobre el mismo conjunto de

unidades iniciales, se consideran entonces se particiones diferentes de K iniciales.

15119 5 39
Particién-producto 416 |17 27
2111310 34

|40 [38]22][ 100 |

2% Particion

1* Particion
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Si se realizan s particiones {P;, P, ..., P;} en K clases cada una, la particién-producto,
la “tabla de contingencia” de s dimensiones que resulta de cruzar las s particiones,
contiene 7 clases, con /=KXy, dando una particion (C;, C, ..., (). Las clases no vacias
de la particibn-producto constituyen los grupos estables.

Este procedimiento permite reducir el volumen de operaciones de reagrupamiento que
exige la clasificaciéon de una gran cantidad de unidades y se obtiene un agrupamiento
previo en varias clases sobre las que se puede aplicar entonces otro procedimiento
clasificatorio, por ejemplo, una clasificacién jerarquica.

2.3.3. Métodos mixtos

2.3.3.1.  Clasifiacion hibrida

Lebart, Morineau y Piron (1995) presentan un procedimiento de clasificaciéon con un
algoritmo mixto identificado como de clasificacién o aglomeracion hibrida, hybrid
clustering (Wong, 1982)2. Se procede en tres fases:

1) Se procede a efectuar una particién inicial por
centros moviles para obtener unas pocas @ -
decenas o centenares de grupos homogéneos. @ gﬁ
Este procedimiento se puede combinar con el @ ® SO
método de grupos estables cruzando diversas
clasificaciones iniciales.

2) Se aplica sobre los grupos iniciales creados
una clasificacion jerarquica ascendente, por
ejemplo, con el método de Ward, y se
determina el nimero de clases finales a
retenert.

3) Finalmente la particion seleccionada se
optimiza o se consolida mediante una

reasignacion a los diferentes grupos creados @ @
en cada particién con un nuevo proceso de
clasificacion por centros moéviles que mejora

la inercia entre los grupos.

23 corresponde con el método SEMIS implementado en el software SPAD.
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2.3.3.2.  Clasificacion en dos fases

El procedimiento de analisis de clasificacion en dos fases, o clusteres bietapicos (o
step cluster analysis)> es un procedimiento de exploracién que busca agrupaciones
naturales de un conjunto de datos desarrollado por Chiu et al. (2001).

Como su nombre indica el algoritmo de este método clasificatorio se basa dos etapas.
En la primera se lleva a cabo un procedimiento similar al algoritmo de k-medias y
basandose en estos resultados se aplica en una segunda etapa un procedimiento
modificado de aglomeracién jerarquica ascendente que combina las unidades
secuencialmente para formar grupos homogéneos. Para ello se construye el llamado
arbol de caracteristicas de clases (cluster feature tree, CF).

Permite el tratamiento conjunto de variables cualitativas y cuantitativas, suponiendo
que las variables son independientes, que las cualitativas siguen una distribucion
multinomial mientras y que las cuantitativas siguen una distribuciéon normal*. El
método permite especificar de entrada un nimero de grupos fijo, y también el nimero
maximo, o bien la determinacién automatica del numero de clases éptimo utilizando
un criterio estadistico de seleccion del modelo entre diferentes soluciones posibles.
Para la deteccidén automatica se pueden especificar como criterios tanto el BIC (criterio
de informacién bayesiano) como el AIC (criterio de informacion de Akaike).

Mediante la construccion de un arbol de caracteristicas de clases que resume los
registros, el algoritmo en dos fases puede analizar archivos de datos de gran tamafio.
Los casos deben estar ordenados aleatoriamente ya que el resultado clasificatorio puede
depender de un orden existente.

Para determinar la similitud entre los clases que se forma se forman se emplea la
medida de la verosimilitud como forma de distribucién de probabilidad entre las
variables. También se puede emplear la distancia euclidea si todas las variables son
continuas.

2.4. Etapa 4: Clasificacién y namero de grupos

El nimero de grupos se fija con anterioridad o bien se determina a posteriori, depende
de si la investigaciéon es mas hipotética o mas exploratoria y de las propias
caracteristicas del método clasificatorio que puede exigir o no este dato inicialmente.
En cualquier caso se trata de decidir y validar cuantos grupos, clases o tipos formaran
parte de la clasificacion o tipologia final.

Se suele emplear diversos criterios para determinar el numero de grupos. Milligan y
Cooper (1985) constataron mas de 30 técnicas distintas y Dimitriadou et al. (2002)
recogen 15 indices distintos para datos binarios. Se puede consultar a Everitt (2011)
para una presentacion de diversos de estos criterios. Aqui destacaremos los tres
siguientes:

3R procedimiento TWOSTEP CLUSTER de SPSS opera de esta forma.
4 No obstante se considera un procedimiento robusto ante la violacién de alguno de estos supuestos.
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a) Distancias entre los grupos evaluadas a través de los distintos indices resultantes
en cada particién en el caso de los métodos jerarquicos. La informacioén sobre el
proceso de aglomeracién proporciona la informacion relativa al proceso de
clasificacién en cada etapa de particion de las unidades. El numero total de etapas
seguidas es igual al nimero de casos menos uno, y en cada etapa se calcula un valor
numérico que indica la distancia a la que se forman las diversas particiones como
podemos visualizar graficamente a través del dendrograma. Cuando se produce un
salto importante en esta escala es sefial de que se han unido dos grupos con
diferencias internas, por tanto, en el caso de decidir el nimero de grupos a tener
en cuenta un criterio serd el de retener la particién anterior a la particiéon que se
forma con un salto importante en el indice, se “corta” el dendrograma a ese nivel.
La decision se puede tomar observando el salto en el grafico del dendrograma,
representando los coeficientes en un grafico como el seree zest del analisis factorial
donde se disponen en abcisas el nimero de grupos y en ordenadas el valor del
coeficiente para observar el cambio signficativo de pendiente (localizando el
“codo”) o realizando calculos de diferencias para encontrar el valor de un cambio
mas importante>.

b) Proporcion de varianza explicada por cada particion. La particiéon en un nimero
de grupos que lleve asociada una proporcion de varianza explicada
significativamente mayor en relacién a otra particidon con menor numero de
grupos, o cuando el aumento de varianza explicada es poco importante, determina
el nimero adecuado. La técnica del seree fest nos permite determinar el nimero de
grupos localizando el cambio de pendiente que se observa en la curva que se
describe con las particiones en abscisas y el porcentaje de varianza explicada en las

ordenadas. Este analisis de varianza se puede aplicar siguiendo el criterio de razén
de varianzas de Calinski y Harabasz (1974).

c) El criterio tedrico. Cualquier decision sobre el nimero de grupos debe estar
acompafiada y reforzada por un criterio teérico o conceptual, de interpretabilidad,
que justifica y da sentido al contenido de los grupos que resultan en una agregacion
pertinente. Este aspecto enlaza directamente con el proceso necesario de
validacién de los resultados de un analisis de clasificaciéon donde los aspectos
sustantivos deben ser primordiales.

A pesar de que el resultado final suele ser una tipologia con un numero de grupos
determinado, cabe matizar que la decision del numero de grupos no es incompatible
con analizar, ampliar y presentar los resultados de un analisis clasificatorio en términos
de mas de una tipologia. Esto es especialmente factible cuando se aplican métodos
jerarquicos. Lo ilustraremos en el ejemplo sobre la segmentaciéon del mercado de
trabajo (Lopez-Roldan, 1996b) donde la dualidad del mercado de trabajo permite
hablar de una tipologifa con dos tipos: segmento primario y segmento secundario. Pero
a su vez una tipologfa con tres categorias es tipificadora o explicativa de la realidad

5 Mis adelante veremos un ejercicio practico donde se aplica una forma sencilla de concretar este razonamiento.
Consiste en analizar el crecimiento del coeficiente o indice de agregaciéon que proporciona el software estadistico al
aplicar los procedimientos jerarquicos. Disponiendo los sucesivos coeficientes para cada etapa se calculan primero
las diferencias de sus valores de una etapa en relacién a la anterior, es decir, las diferencias primeras (la velocidad
del cambio) y se repiten la operacion para calcular la variacion de la variacion, es decir, las diferencias segundas (la
aceleracion del cambio). El mayor valor obtenido de las diferencias segundas coincidira con la seleccidén de la etapa
que determina una particién con el nimero de grupos decidido. Para realizar estos calculos acompafiamos el texto
de una hoja de calculo con el nombre NGruposACL.xlsx.
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laboral al diferenciar dentro del segmento primario entre segmento primario
dependiente e independiente como la literatura ha puesto de manifiesto. E incluso una
tipologia con cuatro tipos donde junto a los segmentos dependiente e independiente
se concibe otro de caracter intermedio dado el contexto particular de un mercado de
trabajo local, es un resultado también posible que matiza, detalla y acompana las otras
dos tipologias en dos y tres tipos, y su presentacion conjunta proporciona una
descripcion y explicacion mas completa y rica de la realidad social investigada.

2.5. Etapa 5: Validacion e interpretacion de los resultados

Validar los resultados de un analisis clasificatorio es imprescindible dado el caracter
exploratorio y heuristico de la técnica multivariable y la diversidad de soluciones
posibles que se pueden obtener si cambiamos el método o la medida de proximidad.
Si combinamos el andlisis de clasificacion con un analisis factorial previo se pueden
introducir variaciones adicionales en funcion de las decisiones en nimero y contenido
de los factores.

Para validar los resultados se han propuesto varios criterios. Destacamos los siguientes
sin que entremos en ellos en detalle (Fernandez, 1991):

a) Coeficiente de correlaciéon cophenético de Goodman y Kruskal. Aplicado
habitualmente en bioestadistica el coeficiente es una medida de cuin fielmente un
dendrograma o la estructura jerarquica que expresa representa las verdaderas
distancias, es un indicador de la posiciéon de la formacién o unién de los distintos
grupos a través del cual podemos realizar comparaciones entre distintos
dendrogramas resultantes de la aplicacion de diversos métodos de clasificacion, a
la vez que nos sirve para fijar una medida de ajuste entre los datos de partida y la
estructura del dendrograma.

b) Coeficiente de pertenencia. Diseflado para ver las diferencias entre los grupos
segun los {tems contenidos en ellos. Se calcula el cociente entre la media de la
intercorrelacion entre las unidades de un mismo grupo y la media de la
intercorrelaciéon de pares de items, uno de los cuales pertenecera al grupo de
interés. Cuando el cociente supera la unidad, y especialmente el valor 1,3 se tiene
un grupo bien definido.

c) Replicacion. Se trata de repetir el analisis de clasificaciéon para diferentes
submuestras de la poblacion total para ver si las particiones contienen un nivel de
consistencia interna. Si hay cambios significativos nos indica la existencia de algin
problema en la particién, si no hay un cambio relevante entonces no nos
proporciona mas que la confirmacion, la validacion y estabilidad de la clasificacion.

d) Simulacién de Montecarlo. Es un procedimiento costoso y complejo. A partir de
generadores de nimeros aleatorios se genera una nueva matriz similar a la de los

datos originales, se efectiia un analisis clasificatorio y se comparan los resultados.

e) Comparacion de métodos distintos entre si.
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f) Interpretaciéon tedrica. En dltima instancia se relaciona o supera los criterios
anteriores al dar un contenido sustantivo a las clases obtenidas coherente con un
razonamiento teérico o un conocimiento experto de un fendémeno social.

Finalmente el proceso de validaciéon consiste en asegurar que la decision sobre la
tipologia final es coherente, pertinente y estable, reflejando lo mejor posible la
estructura de los datos y la interpretacion conceptual de los tipos.

Para interpretar los resultados de un andlisis de clasificaciéon y caracterizar los
contenidos de los tipos obtenidos, informaciéon basica para la validacion teorica, es
posible emplear distintas técnicas descriptivas:

— Tablas estadisticas que relacionen las tipologias obtenidas con las variables que han
actuado de criterios clasificatorios (vatiables originales y/o variables factoriales)
junto con otras adicionales disponibles que puedan ser de interés, a modo de
variables independientes. La variable tipologica es cualitativa, al relacionarse con
variables también cualitativas podemos realizar un analisis de tablas de
contingencia o de diferencia de proporciones; al relacionarse con variables
cuantitativas realizaremos analisis de comparaciones de medias.

- Las comparaciones de proporciones y de medias se pueden expresar graficamente
a través de graficos de barras y de medias.

- Cuando se emplean variables factoriales como criterios clasificatorios se pueden
representar los individuos y los centros de los grupos en el espacio factorial, incluso
simultaineamente con las variables originales que generaron los factores.

- Adicionalmente cuando los las unidades o las caracteristicas de los datos lo facilitan
se pueden emplear mapas del territorio de estudio.

Finalmente esta descripcion y caracterizacion se expresara en un contenido sintético
que expresa la identidad de cada tipo y se relacionara con la perspectiva de analisis
adoptada. Es habitual y conveniente etiquetar cada uno de los tipos obtenidos con una
palabra o expresion reducida que ayude a titular significativamente sus contenidos.

3. Ejemplos de aplicacion

3.1. Estratificacion censal de la Regiéon Metropolitana de Barcelona

En este apartado reproduciremos los resultados de mas relevancia del analisis de
clasificacion realizado para construir los estratos de la muestra estratificada de la
Encuesta de Condiciones de Vida y Habitos de la Poblaciéon Metropolitana de 1990.
Este ejemplo nos ilustrara las caracteristicas basicas de los proceso de clasificacion
donde también se implica un andlisis de componentes principales tal y como
expusimos en el capitulo anterior.

El objetivo de la estratificacion, y en general de cualquier proceso clasificatorio, es la
clasificaciéon en este caso de las secciones censales en estratos que, a efectos del
muestreo, de ganancia en la precision, seran la expresion de conjuntos de secciones lo
mas homogéneas posible dentro de cada estrato y el mas heterogéneas entre si, segun
las variables / criterio que se derivan del analisis factorial previo. Esta clasificacion se
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efectta sin tener en cuenta ninguna restriccion de contigtiidad territorial, por lo que el
resultado sera un mapa de secciones de la Region Metropolitana dividido en un numero
de estratos de diferente caracterizaciéon socioeconémica: demografica, poblacional,
ocupacional, cultural, socioprofesional.

El punto de partida es la matriz reducida que se obtiene del analisis de componentes
principales, una matriz de 3509 unidades (las secciones censales) y 5 variables: cuatro
variables son las puntuaciones factoriales de cada seccion en el espacio de 4 factores
obtenidos de la aplicacién del analisis de componentes principales (variables de
nombre FSC1, FSC2, FSC3 y FSC4) y una quinta variable adicional que se tuvo en
cuenta, la proporcién de la poblacion de la seccién sobre el municipio (ZP23), dada la
finalidad del analisis muestral. Como hemos sugerido anteriormente el analisis factorial
nos permite cumplir condiciones deseables de las variables en base a las cuales se realiza
el proceso de clasificacion: por un lado, disponemos de variables que acumulan de
forma reducida la mayor parte de la varianza, siendo los factores o componentes que
mas diferencian o discriminan a las secciones; de otro lado, al ser variables que forman
base, estan incorrelacionadas entre si. Adicionalmente las variables factoriales poseen
la caracteristica de estar estandarizadas lo que favorece también la comparacion entre
las unidades

El criterio de proximidad, para medir el grado de similitud o disimilitud entre las
secciones censales, fue la distancia cuadratica euclidiana, medida sobre la que se
construye la matriz de distancias entre secciones censales de orden 3509%3509,
imposible de reproducir en estas paginas dada su extensién y su escaso valor
informativo ante nuestra incapacidad de captar la estructura de la informacién que
expresa y que la técnicas clasificatoria nos porporcionara.

El proceso de clasificacion seguido se dividié en dos etapas basicas:

a) Una primera y fundamental consistié en la agregacion de las secciones censales
segun un procedimiento clasificatorio jerarquico ascendente, con el que determinar
el numero de grupos o estratos y obtener una primera clasificacion. En este
proceso de hecho se utilizaron, con objetivos de validacién, varios métodos
clasificatorios: distancias maximas, distancia media entre grupos, distancias entre
centroides, distancias medianas y ward. Este ultimo es que se consider6 finalmente
como método jerarquico. Dadas sus caracteristicas de procedimiento basado en el
tratamiento de la inercia resulta especialmente adecuado al tratar datos que se
derivan de un analisis factorial.

b) Una segunda consistié en aplicar un procedimiento clasificatorio no jerarquico de
centros moviles para, a partir de los resultados de la clasificacion jerarquica, y en
base a los centros iniciales obtenidos en una particion en K clases o estratos,
optimizar la asignacion de las secciones censales cada uno de los estratos.

La informacion sobre el procedimiento de clasificacion jerarquica ascendente se puede
observar en la tabla de aglomeracién (o conglomeracién) que se adjunta. Esta tabla nos
muestra el proceso de clasificacién desde la etapa 1 a la etapa 3508 (en este caso se
reproducen sélo las dltimas 10 etapas), indicando en cada etapa qué dos unidades,
grupos o conglomerados se unen, a qué distancia se forma la nueva particién mediante
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un coeficiente, la primera etapa donde se crearon cada uno de estos grupos o
conglomerados, y finalmente la etapa siguiente donde aparecera el conglomerado que
se acaba de crear.

Lo mas relevante de la tabla es analizar el comportamiento del coeficiente como
criterio para determinar la particion final y por tanto decidir el nimero de grupos de la
clasificacion. El coeficiente mide la distancia entre los puntos extremos de cada par de
grupos similares que se combinan para formar cada nuevo grupo o conglomerado, por
tanto, el mayor o menor valor resultante es un indicador, respectivamente, de la menor
o mayor homogeneidad de los grupos que conforman la nueva particiéon. Con este
criterio, comparando varios métodos jerarquicos, evaluando la varianza explicada por
cada particion y realizando un proceso de replicacion con la extraccién de tres muestras
aleatorias de 359 secciones, el numero de grupos finalmente considerado fue de 8. Esta
decision se acompand evidentemente de un analisis de interpretacion socioldgica de
los grupos resultantes que hicieron decidir finalmente esta clasificacion de las secciones
censales en 8 grupos. De hecho se realizé un analisis sistematico de las clasificaciones

de 15 a 5 grupos.

Tabla I11.12.3. Historial de conglomeraciéon de las primeras y dltimas particiones
obtenidas con el método Ward con los datos del Padron de 1986
Etapa en la que el

Conglomerado que se conglomerado aparece

0° de combina por primera vez Préxima

Etapa grupos 1 2 Cocficientes 1 2 etapa
1 3508 765 1.903 0,000 0 0 691

2 3509 480 1.108 0,001 0 0 100

3 3510 1.648 1.846 0,002 0 0 545

4 3511 2.472 2.486 0,004 0 0 1.323

5 3512 475 1.243 0,005 0 0 265

6 3513 0636 1.177 0,007 0 0 865

7 3514 975 1.145 0,009 0 0 1.297

8 3515 1.196 1.212 0,011 0 0 852

9 3516 1.336 1.788 0,013 0 0 842
10 3517 797 884 0,015 0 0 1.361
3.499 10 24 32 5.065,376 3.486 3.493 3.501
3.500 9 71 72 5.334,224 3.482 3.496 3.505
3.501 8 24 28 5.758,266 3.499 3.488 3.503
3.502 7 36 38 6.249,001 3.489 3.492 3.506
3.503 6 24 55 6.911,569 3.501 3.487 3.504
3.504 5 23 24 7.942,497 3.495 3.503 3.507
3.505 4 1 71 9.143,315 3.498 3.500 3.506
3.506 3 1 36 10.779,483 3.505 3.502 3.507
3.507 2 1 23 12.864,494 3.506 3.504 3.508
3.508 1 1 6 17.540,000 3.507 3.494 0

La distribucion de frecuencias y el proceso de agregacion con el procedimiento Ward
se pueden observar en la siguiente tabla, donde se han considerado las particiones que
van de 5 a 15 grupos. En negrita se han marcado los grupos que se juntan cada etapa.
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Tabla I11.12.4. Distribucién de frecuencias de los grupos obtenidos en las particiones
15 a 5 por el método Ward con los datos del Padrén de 1986.

Numero de grupos
15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5

68 68 68 116 251 251 251 251 251 251 251
48 48 48 51 51 51 51 51 51 51 51
51 51 51 135 546 546 546 1119 1119 1303 1588
135 135 135 546 285 285 285 285 285 285 1276
546 546 546 285 573 573 573 605 1276 1276 343
145 285 285 573 605 605 605 671 184 343

310 310 573 605 335 335 671 184 343

140 605 605 335 336 336 184 343

605 335 335 336 184 184 343

335 336 336 184 91 343

336 184 184 91 252

184 91 91 252

91 252 252
252 263
263

No podemos disponer del arbol de conglomeraciéon o dendrograma completo,
irrepresentable dadas sus extensiones. La distribucion de frecuencias que acabamos de
ver nos ilustra en parte esta representacion para las tltimas particiones. No obstante,
si consideramos estas ultimas etapas del proceso de clasificacién podemos representar
el dendrograma de las dltimas particiones. En el grafico adjunto se han considerado 15
grupos que se agregan hasta formar uno solo.

Grafico I11.12.2. Dendrograma de las dltimas particiones obtenidas por el método
Ward con los datos del Padréon de 1986
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Con la clasificaciéon con el procedimiento Ward en 8 tipos o estratos se trata de aplicar
un segundo procedimiento clasificatorio destinado a optimizar la asignacion de las
secciones a los estratos. Aplicamos el método de centros moviles a partir de los centros
iniciales definidos por los 8 estratos obtenidos con Ward:

Secciones Centros iniciales

Estrato n % Factor 1 Factor 2 Factor3 Factor4  ZP23
1 251 7,2 -0,18 0,32 1,54 0,47 1,25

2 51 1,5 0,31 -0,01 6,19 0,07 7,20

3 301 8,6 1,70 0,52 -0,20 -0,92 0,27

4 1.194 34,0 0,28 -0,44 -0,23 -0,35 0,26

5 528 15,0 -0,87 0,98 -0,16 -0,70  -0,10

6 523 14,9 -1,02 0,33 -0,21 0,49  -0,18

7 184 5,2 -0,52 -2,29 -0,08 -0,08 0,27

8 477 13,6 0,58 0,06 -0,34 1,47  -0,21
Total 3.509 100,0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Una vez aplicado el procedimiento clasificatorio de optimizaciéon se obtiene la
distribucién final de secciones por estrato y los centros finales:

Secciones Centros finales

Estrato n % Factor 1 Factor 2 Factor3 Factor4  ZP23
1 141 4.0 -0,02 0,22 2,13 0,61 1,69

2 53 1,5 0,31 0,00 6,12 0,06 7,10

3 400 11,4 1,66 0,71 -0,29 0,42  -0,27

4 806 23,0 0,51 -0,53 -0,17 -0,50  -0,25

5 651 18,6 -0,89 0,97 -0,11 -0,64  -0,04

6 657 18,7 -0,87 0,12 -0,22 0,33  -0,17

7 326 9,3 -0,43 -1,96 -0,07 -0,24 0,25

8 475 13,5 0,43 0,08 -0,28 1,59  -0,18
Total 3.509 100,0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Por dltimo, una vez se dispone de la clasificacion final, se trata de presentar las
caracteristicas que identifican cada grupo o tipo resultantes. En el caso que nos ocupa
hablamos de estratos muestrales pero también de estratos sociales, e incluso de zonas
sociales del territorio de la Region Metropolitana.

Para describir los estratos que se obtienen disponemos de la Tabla II1.12.5 donde se
muestran para cada estrato y para el total de la Regiéon Metropolitana las medias de los
de las variables factoriales y de las variables originales del Padrén de Habitantes. Se
han destacado en la tabla las mayores y menores medias de cada variable. Los
comentarios siguientes se destinan a destacar los rasgos identificativos mas relevantes.

El estrato 4, el grosor de la region, la media urbana, se trata de un estrato con una
poblacién caracterizada por tener valores que se acercan en la mayor parte a una
hipotética poblacion de valores medios.
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El estrato 2 corresponde a los pequefios municipios; ocupa una posicion sociologica
intermedia dentro de la region para la gran parte de las variables pero muy diferenciado
en relacion a la variable proporcién poblacional entre la secciéon censal y el municipio
correspondiente, se trata de secciones censales en municipios pequeflos y otras
variables en correlaciéon con esta caracteristica.

El estrato 1 es la versién atenuada del estrato 2. El que lo diferencia en relacion a la
media zonal consiste en su mayor parecido con el estrato 2 pero una mayor proximidad
a los valores medios del conjunto.

El estrato 3 lo podemos calificar de maduros de alto status profesional y educativo.
Los aposentados. Se trata de un estrato perfectamente caracterizado que se aleja de la
media general fundamentalmente para incluir una elevada proporciéon de personas de
edad, para tener un menor indice de inmigracion, algo mas de extranjeros, por el alto
nivel educativo en todas las variables tomadas, por el relativo menor paro, por la mas
elevada proporcién de personas con una categoria profesional alta.

Tabla I11.12.5. Descripcion de los estratos. Media de cada estrato y total de la Region
Metropolitana por los indicadores del Padron de Habitantes de 1986

Media de los estratos

. Media
Variable Estrato  Estrato Estrato  Estrato  Estrato  Estrato  Estrato  Estrato T,
7 2 3 4 5 6 7 8

Factor 1 -0,18 0,31 1,70 0,28 -087 -1,02 -0,52 0,58 0,0
Factor 2 0,32 -0,01 0,52  -0,44 0,98 0,33 -2,29 0,06 0,0
Factor 3 1,54 6,19 -0,20 -023 -0,16 -021 -0,08 -0,34 0,0
Factor 4 0,47 0,07  -0,92 -0,35 -0,70 0,49  -0,08 1,47 0,0
ZP23 Seccion/ Municipio 1,25 7,20 -027 -026 -0,10 -0,18 -0,27 -0,21 0,0
P1 Menores de 15 asios 241 20,2 14,4 16,2 24,7 25,5 13,2 23,6 20,2
P2 Mayores de 65 arios 10,9 13,2 18,7 16,6 8,1 7,9 23,2 9,8 13,2
P3 Indice envejecimiento 50,9 71,0 1515 1218 36,4 335 1919 475 86,1
P4 Inmigracién 33,3 18,7 242 343 48,5 48,8 36,5 332 37,4
P5 Extranjeros 1,7 1,3 3,8 2,0 1,2 1,3 2,7 2,5 2,0
P6 Nuevos residentes 8,3 12,0 4.8 4.8 3,4 6,8 5,0 9,3 5,8
P7 Analfabetos >10 arios 5,4 3,3 1,3 4.1 7,7 8,7 7,8 2,8 5,2
P8 Titulados medio-superior 6,2 8,1 30,4 10,2 2,6 2,0 5,1 15,1 9,7
P9 Escolarizacion 14-24 40,7 411 70,6 51,1 40,4 36,1 38,1 53,3 47,7

P10 Escolarizacion 2-5 aiios 47,5 479 52,2 420 31,8 33,9 38,0 443 40,7
P11 Parados antes ocupados 11,7 8,3 9,3 14,8 16,7 18,6 21,3 12,5 14,9

P12 Paro busca 1er empleo 8,1 5,9 6,2 8,1 13,4 12,9 9,0 5,7 9,2
P13 Paro total 19,8 14,2 15,5 23,0 30,2 31,5 30,3 18,1 24,1
P14 Activas >15 asios 31,8 27,7 32,5 30,8 28,0 31,9 28,4 39,5 31,8
P15 Profesiones altas 13,2 15,2 43,4 20,2 7,9 7,2 12,4 254 18,1
P16 Profesiones bajas 5,3 2,9 1,4 33 7,4 6,0 3,9 2,6 4,2
P17 Terciario medio-comercio 12,4 11,9 9,0 13,2 9,3 12,3 21,8 12,3 12,4
P18 Terciario alto-finanzas 2,7 2,5 7,4 5,5 1,5 1,4 3,5 6,9 4,3
P19 Agropecnario 4.9 14,8 0,2 0,3 0,8 0,7 0,8 0,3 1,0
P20 Veb. privado trabajo 51,4 59,5 427 32,3 38,8 40,0 20,2 413 37,7
P21 Veb. privado estudio 12,2 32,7 13,1 4.8 2,3 2,1 2,4 7,8 59

P22 Veh. trabajo + estudio 339 48,6 297 210 207 217 13,7 271 23,6

El estrato 8 son los que podemos llamar como los emergentes. Es una version
parcialmente simétrica del estrato 4 tomando la edad como criterio diferencial. Lo que
caracteriza a este estrato y lo diferencia basicamente de lo anterior es que se trata de
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una poblacién mucho mas joven y mas joven que la media total, asi como la mayor
proporcién de nuevos residentes llegados en los tltimos cinco afios.

El estrato 7 son los declinantes, los mayores en los viejos comercios. En relacion al
estrato 4 es una version opuesta con respecto al status social, y se caracteriza por ser
el estrato donde esta presente la poblaciéon de mayor edad. Adicionalmente muestra
una alta proporcion de personas ocupadas en el sector del terciario medio, comercio y
hosteleria.

El estrato 6 nos sugiere la emergencia de bolsas de discriminacién social. Es un estrato
absolutamente opuesto al estrato 4 para la categoria socioprofesional, por el nivel
educativo, ocupacional y en cierta medida por la edad.

Finalmente el estrato 5 podemos decir que representa el inicio de la incertidumbre
social. Es un estrato similar al sexto aunque acentuando y amortiguando algunos de
sus rasgos, se trata ademas de una poblacién mucho mas joven y de menos parados
antes ocupados, pero de mayor proporcion de parados en busca del primer empleo
que el estrato precedente.

Junto con la descripcion de los a través de las tabla de medias se pueden realizar
diversas representaciones graficas que nos sitian las distintas secciones segin el estrato
al que pertenecen. Un primer tipo de grafico son los graficos factoriales.

Los graficos siguientes representan las unidades en el espacio de los dos primeros
factores: el primero sin distincién del estrato y el segundo identificando con con
colores el estrato de pertenencia:

Factor 2

Factor 2

Estrato

Factor 1 Factor 1

El conjunto de puntos de cada estrato puede caracterizarse igualmente por los centros
de éstos (el valor de la media en cada factor). En los graficos siguientes se puede ver la
correspondencia entre las nubes de puntos de las secciones, en los ejes factoriales 1 y
2 primero y 3 y 4 después, y la representacion del centro de cada grupo de secciones
de los estratos.
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Por dltimo se adjunta el grafico tridimensional con los tres primeros factores.

Factor 2
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Una segunda alternativa de representacion, dada la referencia espacial de cada unidad
de analisis, la seccion censal, son los mapas georreferenciados. No disponemos de los
mapas para los datos del Padron del afio 1986 que hemos visto. En su lugar
presentamos los correspondientes a un analisis muy similar de estratificacién con los
datos del Censo de Poblacion de 2001 para el conjunto de Catalufia utilizado para la
construccion de la muestra de la Encuesta de Condiciones de Vida y Habitos de la
Poblaciéon de Catalufia de la edicion de 2006 (Lopez-Roldan y Lozares, 2008).

En este caso se amplié el nimero de variables utilizadas a 82, referidas a 5222 secciones
censales del conjunto del territorio catalan. El analisis de componentes principales
redujo las 82 variables en términos de 7 factores principales que de forma sintética
relacionamos a continuacion (entre paréntesis se da el porcentaje la varianza explicada
por cada factor):

1) La categoria socio-profesional (23%0)

2) Origen: autéctonos vs. inmigracion (16%)
3) Elciclo vital (15%)

4) El factor rural-urbano (13%)

5) La nueva inmigracion (13%)

6) Factor de actividad laboral (10%)

7) La movilidad territorial (10%)

Estos factores, tras el proceso de clasificacion, dieron lugar a 10 estratos con la
siguiente etiqueta sintética de identidad (presentados con el color con el que aparecen
en el mapa y entre paréntesis el porcentaje de secciones censales de cada estrato):

Estrato 1: Poblacion catalana envejecida y de clases trabajadoras en ciudades no
metropolitanas (11%)
Estrato 2: Movilidad de familias jovenes de clase media (8%)

Estrato 7: Antigua inmigracion del area metropolitana (15%)

Estrato 8: Poblacion envejecida urbana de la antigua inmigracion (8%)

Estrato 9: Poblacion de capital de clase media-alta con cierto envejecimiento (15%)
Estrato 10: La nueva inmigracion (4%)

Los mapas que aparecen a continuacion van desde el mas general, Catalufia, a los mas
detallados: 1a region metropolitana de Barcelona, la ciudad de Barcelona y el distrito de
Horta-Guinard6 de la ciudad®.

6 Se colorea sobre el mapa el territorio de cada seccion censal que corresponde a las zonas urbanizadas.
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Zones socials per seccions censals
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3.2. La conformacion del perfil socio-espacial de la Ciudad de Buenos

Aires

En el capitulo anterior presentamos la primera parte de un analisis destinado a dar
cuenta de la estructura socio-habitacional de la Ciudad de Buenos Aires inspirado en
el modelo del Arquitecto Torres que ha sido reducido para adaptarlo a un esquema
comparativo de tres censos’. Una vez establecidas las principales dimensiones de
diferenciaciéon de la ciudad a partir de haber aplicado el Analisis de Componentes
Principales continuamos aqui el analisis procediendo a la clasificacién de los radios
censales.

Tal como se ha comentado el objetivo de la clasificacion consiste en la agrupacion de
las unidades espaciales en estratos que tipifican la realidad social del territorio a partir
de conglomerados de radios lo mas homogéneos posible dentro de cada grupo y con
el maximo de heterogeneidad entre ellos, utilizando el método Ward. Teniendo en
cuenta los saltos del arbol de agregacion y el contenido de los grupos obtenidos, se
concluye que la conformacién 6ptima es la tipologia con 6 grupos o tipos.

Para dar cuenta de la identidad de los grupos obtenidos se presentan a continuacion
diversos elementos. El grafico siguiente representa los radios en el espacio
tridimensional de los factores retenidos, donde se pueden apreciar a grandes rasgos las
posiciones de todos los radios en el espacio factorial segun el grupo o tipo de
pertenencia de la tipologfa.

Grafico de la distribucién de radios en el espacio tridimensional segun la tipologia
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Los distintos grupos o tipos se ordenan de 1 a 6 de forma decreciente, segin el nivel
de “estratificacion socio-espacial”, variable tipolégica que incorpora simultineamente

7 Para conocer el trabajo completo que analiza la evolucién de la ciudad a partir del analisis de tres censos se puede
consultar “Trazando el mapa social de Buenos Aires: dos décadas de cambios en la Ciudad”, Poblacion de Buenos
Aires. 2015, vol. 12,n° 21, p. 7-39.

http://ddd.uab.cat/pub/artpub/2015/132095/pobbueair a2015n21p7iSPA postprint.pdf.
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las dimensiones de nivel socioeconémico, nivel de segregacion y nivel de estabilidad
residencial. Desde el punto de vista de la distribucién de los grupos el 1 representa el
23,6%, el 2 18,3%, el 3 reune el 28,2% de los radios y el 4 el 22,5%. Por su parte los
grupos menos numerosos y mas pobres, el 5y 6, pesan 3,2 y 4,2% respectivamente.
Profundizamos a continuacién estos guarismos analizando la composicion interna de
los grupos a partir de los datos de la tabla adjunta y el mapa de estratificacion de la
Ciudad de Buenos Aires.

Descripcion de los tipos. Media de las variables originales y de los factores segun la
tipologia de estratificacion socio-espacial de los radios censales

Censo 2010 Tipol Tipo2 Tipo3 Tipo4 Tipo5 Tipo6  Total
Factor 1 1,289 0,199  -0,137 -1,037 -0,814 -1,019 0,0
Factor 2 0,18 -0,331 -0,322  -0,229  -0,119 3,945 0,0
Factor 3 -0,162  -0,475 0,716  -0,814 3,072 0,207 0,0
Hacinamiento <0,5 42,4 353 30,4 27,2 19,8 9,1 32,2
Hacinamiento 1,5-2 34 4,5 5,9 6,9 6,0 9,9 54
Hacinamiento 2-3 5,0 4,7 10,1 6,8 22,6 35,1 8,6
Hacinamiento +3 0,5 0,5 1,6 0,9 5,1 11,8 1,5
Extranjeros 10,7 8,1 13,2 9,8 21,2 45,5 12,5
Nunca asistié 0,5 0,6 0,9 1,1 1,5 43 1,0
Primarios 13,2 17,6 21,2 26,6 27,6 43,1 21,0
Superior 11,2 11,9 11,0 9,5 8,3 1,9 10,4
Universitarios 40,3 31,2 25,5 18,7 17,5 3,2 27,3
Departamento 93,6 76,7 76,1 39,6 59,4 10,8 68,9
Inquilinato 0,5 0,5 4.8 0,7 26,0 10,0 3,0
Rancho 0,0 0,1 0,1 0,2 0,3 3,6 0,3
Inquilino 29,6 244 38,0 20,7 58,7 27,7 299
Propietario 56,5 63,2 47,5 67,9 27,6 45,7 56,4
Densidad 46.658 22720  23.549 12.816 23990 48.544 27.490
N° de radios 838 651 1.003 799 113 148 3.552
% de radios 236 18,3 28,2 22.5 3,2 4,2 100,0

Fuente: Fachelli, Goicoechea y 1.dpez-Rolddn (2015)

El Tipo 1 (Tipo socio-espacial alto) se corresponde con el nivel mas alto de la
estratificacion socio-espacial de la ciudad, con un perfil de zona residencial de clase
alta. Viene caracterizado por la mayor presencia de poblaciéon con estudios
universitarios (40%) o superior (11%), junto con los mas bajos niveles de
hacinamiento, que reside en departamentos (94%) en las zonas mas densamente

pobladas de la ciudad.

El Tipo 2 (Tipo socio-espacial medio alto) tiene también rasgos de la clase mas
acomodada pero atenuada segun los diversos indicadores. Aglutina a la poblaciéon de
altos niveles educativos (31% de universitarios y 12% de terciario), con muy bajos
niveles de hacinamiento y residente en un 77% en departamentos. Su rasgo distintivo
respecto del anterior es la baja densidad y la mayor propiedad. Se distribuye en la ciudad
de manera inmediatamente contigua y en torno a los radios del tipo 1, como se puede
observar en el Mapa siguiente.
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Mapa social de la Ciudad de Buenos Aires segtin tipo de estrato socio-espacial

Referencias.
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Fuente: Fachelli, Goicoechea y 1dpez-Rolddan (2015)

El Tipo 3 (Tipo socio-espacial medio de centralidad) expresa el perfil medio de la
ciudad tanto en los indicadores de niveles educativos como de hacinamiento, y
presenta como rasgos propios la combinacién de una mayor proporcién tanto de
departamentos (76%) como de inquilinos (38%), reduciendo la presencia del régimen
de propiedad en zonas menos densamente pobladas.

El Tipo 4 (Tipo socio-espacial medio-bajo periférico) corresponde al espacio menos
densamente poblado y mas extenso de la ciudad, ocupando la periferia del mapa social.
Son caracteristicas de este grupo las casas en propiedad sin apenas hacinamiento. El
perfil social se completa con la presencia en este espacio de poblacién con niveles de
estudios intermedios y primarios.

ElTipo 5 (Tipo socio-espacial bajo en riesgo de exclusion) presenta junto con el dltimo
el mas bajo nivel de la estratificacién socio-espacial de Buenos Aires. En él se dan altos
niveles de hacinamiento de la ciudad, un alto porcentaje de inquilinatos (26%), un bajo
potcentaje de propietarios (27,6%) asi como una alta presencia de poblacién extranjera
(21%), siendo un territorio donde se registran bajos niveles de estudios de la poblacion.
Atendiendo a la distribucién espacial de este grupo en la ciudad, se corresponde con
la poblacién residente en los hoteles y conventillos de los barrios de La Boca, San
Telmo y Barracas, que recientemente viene experimentando una retraccion frente al
avance de la centralidad sobre la zona sudeste.

El Tipo 6 (Tipo socio-espacial en la marginalidad) finalmente es un grupo extremo que
recoge como parte del mismo los radios correspondientes a las villas de emergencia.
Un perfil social, por tanto, que aglutina a la poblacién con los mas bajos niveles
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educativos y que refleja los mayores niveles de hacinamiento con una alta densidad de
poblacion, destacando en particular la alta proporciéon de ranchos (3,6%), de
inquilinatos (10%) y de poblacion extranjera (45,5%). Este grupo se aproxima socio-
espacialmente al perfil del tipo anterior, uniéndose a radios de poblaciéon con
condiciones de vida de pobreza algo mas atemperada, por tanto, en cierta medida,
integrandose en la ciudad.

3.3. Un modelo de estratificacion para Argentina: los estratos sociales

Tomando en cuenta los resultados presentados en el capitulo anterior sobre
estratificacion social en Argentina (Fachelli, 2009, 2013), se presentan los resultados
obtenidos luego de aplicar el analisis de clasificacion al espacio factorial obtenido con
el analisis de correspondencias previo.

Recordemos que el analisis contemplo 3 ejes factoriales que describian la estratificacion
social de los hogares de Argentina en cda una de las 4 etapas historicas comprendidas
entre 1997 y 20006. El primer factor daba cuenta de la posesion o no posesion de bienes
primarios, el segundo aportaba elementos a la teorfa de la heterogeneidad estructural
observando hogares mas vinculados a sectores formales de la economia y mas
tradicionales enfrentado a los de setrvicios, con una diferenciacién interna entre
trabajos muy cualificados por un lado y poco calificados del otro. La tercera dimension
daba cuenta de la relacion por parte de los hogares con el mercado de trabajo (insertos
o no), aportando un elemento importante a la teorfa de estratificaciéon que son los
hogares con individuos activos, cuestion generalmente invisibilizada por la utilizacion
exclusiva de trabajadores activos para la elaboracion de las clasificaciones sociales.

A esos tres factores se aplic6 el procedimiento de clasificacién mixto o hibrido,
denominado SEMIS en el software SPAD, compuesto de tres etapas tal y como
explicamos previamente en este manual: 1) Se comienza con una particién inicial por
el método de nubes dinamicas resultados del cruces de diversas particiones generadas
a partir de centros aleatorios con el objetivo de reducir la cantidad de unidades de
analisis (se emplearon 2 particiones de 10 clases). 2) Las clases estables que se obtienen
de este primer procedimiento se agregan a continuaciéon por un método de clasificacion
jerarquica ascendente segun el criterio de Ward o de minima pérdida de inercia. 3)
Finalmente, se aplica un método de clasificaciéon no jerarquico de optimizaciéon que
termina de ajustar los grupos y que a su vez consta de tres pasos. Paso 1: De cada
individuo se evalua la distancia a cada uno de los centros y se le asigna al que estd mas
préximo. Paso 2: Se calcula de nuevo el centro de cada grupo y se obtiene una nueva
reasignacion y, en consecuencia, una nueva particion. Paso 3: De esta manera se repite
el algoritmo hasta la estabilizacion de los grupos.

Aplicando esta metodologia se obtuvieron 4 estratos en cada uno de los afios
analizados. Los rasgos mas relevantes que caracterizan a los hogares que componen
cada grupo social nos llevaron a identificar los principales estratos sociales que
describen a la poblaciéon Argentina y que se presentan sintéticamente a continuacion,
con la tabla de distribucién de frecuencias para cada afio.
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Tabla de Estratificacion Social en Argentina (% de hogares)

Recuperacion

Periodo Estabilidad Post Crisis : Incii .
] piente  Consolidada
Estratos Sociales 1997 2002 | 2003 2006
Alto 15,3 14,0 ! 14,5 16,2
Medio Laboral Activo 46,5 43,4 ! 42,5 45,8
Medio Laboral Inactivo 21,2 22,3 ! 21,3 17,9
Bajo 17,0 202 | 217 20,1
Total 100,0 100,0 I 100,0 100,0
Hogaes expandidos 6.354.293 7.115.643 ' 6.914.843 7.245.436

Fuente: Fachelli (2009)

Estrato alto, mayormente compuesto por hogares:
— con patrones o empleadores y profesionales asalariados,

— con nivel educativo superior o universitario completo,

— sin hacinamiento, con bafio de uso exclusivo y propietarios,

— con decil de ingreso per capita familiar alto (octavo al décimo).

Estrato medio laboral activo, mayormente compuesto por hogares:
— con trabajadores formales manuales

— con educacién secundaria,

— sin hacinamiento (aunque hay un porcentaje pequefio de hogares que tiene
hacinamiento), con bafio de uso exclusivo y propietarios (con un pequefio

porcentaje de hogares que son inquilinos),

— con decil de ingreso per capita familiar medio (cuarto al octavo).

Estrato medio laboral inactivo, mayormente compuesto por hogares:
— no vinculados al mercado de trabajo (que superan el 70% y es lo que le da el

nombre a esta categoria),

— con educacion primaria y en menor medida secundaria,
— sin hacinamiento, con bafio de uso exclusivo y propietarios,

— perteneciente a todos los deciles de ingreso per capita familiar aunque con
mayor presencia del quinto al séptimo.

Estrato bajo, mayormente compuesto por hogares:

— con trabajadores informales, cuenta propias con calificacién operativa o sin
calificacién y en menor medida trabajadores formales,

— con primaria completa y en menor medida secundaria incompleta,

— con hacinamiento, bafio de uso exclusivo (con presencia de hogares que
comparten bafio o que no lo tienen) y propietarios (aunque es el estrato con
mayor porcentaje de hogares que ocupan gratuitamente la vivienda),

— con bajo decil de ingreso per capita familiar (primero al tercero).

En términos generales y desde el punto de vista de la evolucion de estos estratos puede
observarse que existe un “estrato medio” bastante numeroso, que en todos los casos
supera el 40% de los hogares y cuyos miembros estan vinculados al mercado laboral.
En segundo término encontramos un estrato social conformado practicamente por
hogares que no tienen vinculacién al mercado laboral y que ronda el 21%, aunque en
2006 es menor producto de la recuperaciéon econémica y la mayor cantidad de puestos
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de trabajo. En tercer lugar encontramos al “estrato bajo” que crece con la crisis
econémica del 2002. Finalmente, tenemos el sector mas pequeno de hogares, que son
los pertenecientes al “estrato alto” que varfa entre el 14% y 16% de los hogares
argentinos.

En el grafico siguiente se pueden observar de forma esquematica los dos elementos
comentados hasta ahora, por un lado la posicién que ocupan los estratos sociales segun
su tamafo relativo y por otro lado, su anclaje en las dimensiones de analisis o ejes
factoriales (que reflejan una estructura basicamente similar en todos los afios). El eje
horizontal hace referencia a la dimensién 1 (acumulacion/ desacumulacion de bienes
primarios) y el eje vertical es el correspondiente a la dimensién 2 (que discrimina entre
formas tradicionales de insercion en el mercado laboral frente a otros tipos de
insercion). La tercera dimension muestra los polos opuestos entre los hogares
vinculados al mercado de trabajo y el grupo de hogares relacionado con la inactividad.

Grafico de las dimensiones de la estratificacion social y posicion de los estratos
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Fuente: Fachelli (2073)

El cruce de los ejes representa el “hogar promedio argentino” de forma tal que los
estratos mas alejados de este hogar tipico promedio, es, por un lado, el “estrato alto”,
que es un sector muy reducido comparado con el “estrato medio laboral activo” y es
el que se encuentra mas alejado del hogar promedio, lo que ya indica una de las
caracteristicas especificas que describe a ese grupo. Por el otro lado, el “estrato bajo”
aunque es mas numeroso que el estrato alto, también comparte la caracteristica de estar
bastante alejado del hogar promedio, pero por razones opuestas al estrato alto. Los
estratos medios, tanto el laboral activo como el laboral inactivo, se ubican mas cerca
del cruce de los ejes.

St comparamos la evolucion por periodo observamos que el cambio que se produce
en el tamafio de los estratos muestra que con la crisis se da una reduccion de los hogares
del “estrato alto” y “medio laboral activo” y un aumento significativo del “estrato bajo”

Diposit Digital de Documents | UNB http://ddd.uab.cat/record /142929



http://ddd.uab.cat/record/142929
http://www.uab.es

12. Andlisis de clasificacion | 63

y en menor medida del “laboral inactivo” (que es el que recibe los hogares cuyos
miembros quedan sin trabajo ademas de los hogares con inactivos). La contracara se
da en el periodo de recuperacion. Sin embargo es importante destacar que el “estrato
bajo” crece con la crisis econémica del 2002 y no vuelve a recuperarse.

Cambio porcentual entre estratos

Cambio % Cambio %

Estratos Sociales 1997y 2002 2003 y 2006

Alto -8,1 11,8
Medio Laboral Activo -6,6 7,7

Medio Laboral Inactivo 51 -16,1
Bajo 19,0 -7,2

Fuente: Fachelli (2009)

El grafico siguiente refleja el cambio mencionado, mostrando el movimiento de los
estratos segun la situacién socioecondémica del momento analizado. L.os cambios que
afectan a los hogares entre 1997 y 2002 produce una trayectoria que va en un sentido,
pues hay un efecto de la crisis que impacta sobre los hogares y tanto sus bienes
primarios, como su relacion con el mercado de trabajo se modifica de manera que se
pierden activos.

Trayectorias de los estratos de hogares en el espacio factorial

Movimiento de los estratos sociales entre 1997y 2002

0,6
1987_Medio 2002_Inactivo 94
0,2
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Movimiento de los estratos sociales entre 2003y 2006
( 0,7
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Fuente: elaboracion propia sobre la base de Fachelli (2009)

Eje factorial
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Por el contrario, en el perfodo de recuperacion -entre 2003 y 2006- debido a la mejora
de la situacién econdmica, la trayectoria tiene un sentido inverso a la presentada entre
1997 y 2002 captando la mejora de la situacién de los hogares.

Finalmente, como conclusion del ejemplo presentado, hemos podido observar las
distintas posiciones que ocupan los hogares en un espacio tridimensional producto del
analisis multivariado empleado. Asi el esquema no concibe los grupos de antemano,
sino que organiza los hogares que mas se parecen entre si y los diferencia de aquellos
que tienen otras caracteristicas definitorias, y este posicionamiento implica una
medicion cualitativa (tipoldgica), que es susceptible de ser mensurada objetivamente.

4. Analisis de clasificacion con SPSS

A partir del ejemplo utilizado en el capitulo anterior, donde tratamos los datos censales
del municipio de Alcobendas y donde se aplicé un analisis factorial de componentes
principales para estudiar de estructura social en el municipio, se trata de realizar un
analisis de clasificaciéon automatica a partir de las variables factoriales obtenidas y
presentar estos resultados con la ayuda del software del SPSS y asi conocer su
utilizacion.

Los resultados del analisis factorial de componentes principales nos proporcionaron
dos componentes o factores con los que reducir y expresar sintéticamente las
diferencias entre las secciones censales de este municipio segun la informacién que se
considerd en 15 variables censales:

Desviacion
Media tipica

INMIGR % Inmigrantes 28,44 9,01
PAROJU Tasa Paro Juvenil (15-21) 12,28 4,95
PEVEN % Eventuales 14,94 5,72
PDTORE % Directores 1,31 2,18
POPER % Operarios 34,94 14,01
PTECN % Técnicos 10,75 8,95
PEVENM % Mujeres Eventual es 24,78 10,04
PTECNM % Mujeres T écnicas 13,53 8,65
PADMIM % Mujeres Administrativas 21,17 8,56
PDOMEM % Mujeres en Servicio Doméstico 25,22 10,42
PPOBJO Pablacién -15/ +65 27,11 12,20
SINEST % Sin Estudios 25,28 9,54
SUPER % Estudios Superiores 6,03 8,77
TACTM Tasa Actividad Femenina 26,31 5,02
TPAROM TasaParo Femenino 27,36 8,25

Esto supone disponer de dos variables factoriales en base a las cuales se caracterizan
las secciones y a partir de las cuales podemos proceder a efectuar un analisis de
clasificacion automatica. Estas dos variables densas actuaran de variables criterio para
agrupar las secciones censales en un numero reducido de grupos segin sus similitudes
y segun un método clasificatorio determinado.
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A continuaciéon presentaremos los principales resultados de tablas y graficos que se
obtienen del analisis de clasificacion, dando cuenta en primer lugar de las pautas basicas
para reproducir el analisis de clasificacién mediante el programas estadistico SPSS, con
los cuadros de dialogo que aparecen en la ejecucion de instrucciones a través del menu.

Una vez abierto el archivo de datos, en nuestro caso Alcobendas.sav, que contiene las
15 variables iniciales de caracterizacion de las secciones censales mas las dos variables
factoriales (FAC1_1 y FAC2_1), accederemos al procedimiento CLUSTER del SPSS
que realiza analisis de clasificacion de tipo jerarquico. En la barra de menus se localiza
en:

Analizar / Clasificar / Conglomerados jerarquicos

El cuadro de dialogo inicial del procedimiento de Analisis de Conglomerados
Jerarquico es el siguiente:

Variables:
& % Inmigrantes [inmigr] < & REGR factor score 1 for analysis 1 [FAC...
¢ Tasa Paro Femenino [tparom] |¢” REGR factor score 2 for analysis 1 [FAC2...|
f Tasa Actividad Femenina [tactm] Método...
f Tasa Paro Juvenil (15-21) [paroju]
& 9 Eventuales [peven] Guardar..
f % D|re|:10.res [pdtore] Etiquetar los casos mediante:
f % Operarios [poper] - -
& % Técnicos [ptecn] | |
& 9 Mujeres Eventuales [pevenm] rCluster
f % Mujeres Técnicas [ptecnm] @ Casos © Variables
f % MUJ:eres Adminis..tr.ati\fas [;?aqmi... TR ERET
f % Mujeres en Servicio Doméstico ...
& Poblacién -15 1 +65 [ppobja] - [+l Estadisticos [¥ Graficos
[ Aceptar ” Pegar ”Restabiece(” Cancelar ” Ayuda ]

En el cuadro de Variables se han colocado las dos variables factoriales que clasificaran
los 36 casos, las secciones censales. Se muestran marcadas las opciones que posibilitan
mostrar estadisticos y graficos. A continuacién especificaremos las diferentes opciones
de este procedimiento de analisis a través de los botones: Estadisticos, Graficos,
Método y Guardar.

En los diferentes cuadros de dialogo que apareceran a continuaciéon se han marcado
las especificaciones que se utilizaran de este procedimiento, y que reproducen los
resultados que se presentan a continuacion.
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%21 Analisis de cldsteres jerrquicos: Estad... SRES)
Al

[ Historial de conglomeracian

[ Matriz de proximidades

rClister de pertenencia

@ Ninguna
© Solucidn tnica

@ Rango de soluciones
Nimera minimo de clisteres:

Nimero maximo de clisteres:

[ continuar| [ cancelar || Ayuda |

Si empezamos por las opciones de Estadisticos, marcaremos en primer lugar Historial
de conglomeracion para obtener una tabla con el proceso de agrupacion de los casos
en clases. Ademas de informar de como se combinan en cada etapa se proporciona el
coeficiente que establece las distancias entre los casos o los grupos que se combinan.
Igualmente pediremos la matriz de distancias pues el nimero de casos es reducido, en
cualquier otro caso con un mayor numero de individuos no resulta de interés sobre
todo si se trata de unidades no identificables. En tercer lugar pediremos el listado de
todos los casos con el conglomerado o grupo al que pertenecen en una clasificacion
en este caso con 5 grupos, con 4 grupos, con 3 grupos y con 2 grupos, es decir, en el
rango de soluciones de 2 a 5.

2 Analisis de clisteres jerarquicos. | SRES)

rTémpano

@ Todos los clisteres
Rango de clisteres especificado

© Ninguna

~Orientacidn

@ Vertical
Horizontal

[ continuar | [ cancelar || Ayuda |

Las especificaciones de los graficos nos permiten obtener por un lado el Dendrograma
(representacion en forma de arbol jerarquico que muestra qué grupos se unen a cada
etapa y a qué distancia) y el Diagrama de Témpanos, en este caso en direccion vertical
y para todas las etapas, que complementa la visién progresiva de la formacion de los

grupos que da el dendrograma.
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Analisis de clisteres jerarquicos: Métoda X

Método de agrupacion en clisteres: |'i'u|étodo de Ward

rMedida

@ Intervalo:

Recuentos:

Binaria:

Distancia euclidea al cuadrado

Medida

de chi cuadrado

Distancia euclidea al cuadrado

rTransformar valores

Estandarizar:

Minguna

Transformar medida

[] valores absolutos

[7] Cambiar el signo
[] Cambiar Ia escala al rango 0-1

[ continuar || cancelar || Ayuda |

En relaciéon al método de clasificacion (Método de agrupacion en clasteres)
disponemos de un listado de siete posibles métodos de clasificacion jerarquica
ascendente. En el ejemplo que reproducimos utilizaremos el método Ward y
considerando el uso de la Distancia cuadratica euclidiana como medida de proximidad
para variables cuantitativas que exige este procedimiento clasificatorio. Dado que
nuestras variables provienen de un analisis factorial no necesitamos plantearnos una
transformacion de valores o de medidas.

Analisis de clisteres jerarquicos: Gu... u
e —

rClister de pertenencia
© Minguna
© Solucidn tnica

@ Rango de soluciones!

Nimero minimo de clisteres: |2
Ndmero maximo de clisteres:

| Continuar I Cancelar Ayuda

Finalmente tenemos la posibilidad de guardar como variables las diferentes
clasificaciones con diferente numero de grupos. De hecho podemos elegir una
clasificacion unica o un rango de valores como hemos especificado nosotros. En este
caso tendremos las 36 secciones censales clasificadas en 5, 4, 3 y 2 grupos,
clasificaciones y variables que pueden ser utilizadas con otros comandos del SPSS para
complementar el analisis descriptivo del proceso de agrupaciéon y de las propias
clasificaciones y decidir finalmente en la interpretacion la clasificacion final por la que
optamos.

(@) ov-nc-no
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El procedimiento de analisis de clasificacion se corresponde con el mando CLUSTER
del lenguaje del SPSS. La mayor parte de las posibilidades que permite este comando
se pueden procesar mediante las instrucciones del menu, pero la utilizacién del lenguaje
de comandos nos facilita ademas: pedir los resultados de varios métodos clasificatorios
a la vez en una sola ejecucion del comando, leer y guardar matrices de proximidades
en un fichero, o especificar los nombres de las variables de clasificacion que se
guardaran®.

Los resultados de tablas y graficos del procedimiento que se obtienen son los
siguientes.

En primer lugar aparece la matriz de distancias entre las 36 secciones censales del
municipio de Alcobendas.

Matriz de proximidades

Distancia euclidea al cuadrado

1 2| 3| 4 5| 6 7| 8 9| 10| 11| 12 13| 14 15| 16/ 17| 18| 19| 20| 21| 22| 23| 24| 25| 26| 27| 28| 29| 30[ 31| 32| 33] 34| 35| 36
14 0,0| 0,0f 0,2 0,7 03] 0,2 0,1 0,1| 0,0] 0,5 1,7 0,1| 0,1 0,1 0,0( 0,2 0,2| 0,2[ 0,1 0,9| 0,7| 0,0 3,4 2,4| 1,2| 39| 41f 0,2 1,0 9,7| 6,7 0,4(10,9] 9,0{11,9(13,4]
2] 0,0 0,0/ 0,2 0,6 0,3( 0,2| 0,0f 0,1| 0,1 0,6/ 1,7 0,1| 0,1 0,1| 0,1 03| 0,1 0,2| 0,1 0,9] 0,6 0,0| 3,2| 2,3 1,1 3,7 40| 0,2 0,9 9,4| 6,5 0,3/10,5 8,7|11,6|13,1f
3] 0,2 0,2| 0,0f 1,5/ 0,8 0,0| 0,3 0,0] 0,0f 0,2| 0,8 0,1| 0,4 0,5 0,4 0,0| 0,1f 0,1| 0,1 0,4| 1,2 0,2| 4,4| 3,5 1,9 50| 56| 0,7 1,2/11,4| 7,9| 0,9/10,2| 8,2|10,1|10,8|
4 07| 0,6/ 15| 0,0f 0,2 1,5 0,4 1,3 1,1| 2,3| 45| 1,1 0,6 0,3| 0,5 1,7 1,1 1,5/ 1,1| 3,0{ 0,2 0,7| 1,4| 0,7| 0,4 1,8/ 1,6/ 0,2| 0,9 58| 4,0/ 0,1{11,0( 9,5/14,3|17,8]
5| 03] 0,3 0,2| 0,0/ 09| 01| 06! 16| 32| 0,7] 04| 0,1] 03| 1,0[ 0,4 1,0 07| 2,2| 0,1] 0,4 1.6 1,0] 0,3 2,0 2.2 0,0| 04| 65| 42| 0,0 9,3| 7.8/11,7[14,7]
[ 0,3
7|
8|
9|

Cas

08 05
02| 02| 0,0 15[ 09| 0,0| 04| 01| 00| 01| 0| 00| 03| 04| 03| 00| 02| 0,0 0,1 14| 01| 48| 37| 21| 54| 58| 07| 1,6/12,0 85| 1,0|11,4| 9,411,311,
01| 00| 03| 04| 01| 0,4 00[ 02| 02| 09 22| 03| 0.2 00 0,1| 05 0.2 0,4 0,3 1.3 03| 01| 25 17| 0,7 3,0 33| 0,1 06| 82| 55| 0.2| 9,8| 81|11,4[135]
01| 01| 0,0| 1,3 06| 0,1| 02| 00| 0,0| 03[ 1,0 0,1| 04 04| 03| 00| 02| 01| 0,1| 05| 1,0| 0,1 40[ 31| 1,6] 45| 52| 0,5/ 1,0[10,7 7,4| 08| 9,8 7,9|10,0[11,0]

0,0

0,2

08

0,0| 0,1 1,1 0,5/ 0,0f 0,2 0,0f 0,0 0,3| 1,2| 0,0[ 0,2 0,2| 0,2 0,1| 0,1| 0,1] 0,1| 0,6/ 0,9( 0,1 3,9( 2,9 1,6/ 44| 4,9 0,4| 1,1[10,6| 7,3 0,6/10,5( 8,6/10,9(12,0}
10} 0,5/ 0,6 2,3 1,6 0,1) 0,9 0,3 0,3/ 0,0/ 0,6/ 0,2 0,6 1,0| 0,7] 0,2[ 0,6 0,1) 0,2| 0,1 2,3 0,5| 6,4| 51| 3,3 7,1| 7,6/ 1,4 2,5(14,5/10,7| 1,7(13,1(10,8/12,1|11,8]
1] 1,7| 17| 45| 32| 09| 22| 1,0 1.2| 06| 0,0] 1.2 22| 25| 2,3 07| 1.3| 09| 1,3| 03| 3,9 1,7| 86| 7,5] 50| 9.4|10,7| 3,0| 3,5{17,612,9| 3,5|11,7] 9.4| 9,0| 7.6|
12} o,1f 0,1} o,1f 1,1| 0,7( 0,0| 0,3 0,1| 0,0( 0,2| 1,2 0,0/ 0,1f 0,3] 0,2 0,1) 0,3| 0,0 0,0( 05| 1,2 0,1| 44| 3,3| 1,9 50| 53| 0,6/ 1,5/11,4| 81| 0,8/11,9| 9,8/12,2|13,0|
13] 0,1| 0,1| 04| 0,6/ 0,4 03| 0,2| 0,4/ 0,2 0,6/ 2,2| 0,1f 0,0( 0,1| 0,0] 0,5 0,4 0,3] 0,1 1,1| 0,8 0,0| 35| 24| 1,4 40| 40| 0,3 1,4 9,8| 7,1| 0,4{12,4(10,4/13,7|15,2]
141 0,1/ 0,1 05| 0,3 0,1 0,4| 0,0 0,4 0,2| 1,0 2,5/ 0,3| 0,1 0,0| 0,0[ 0,6( 0,3 0,5| 0,2| 1,4 0,4 0,1) 2,6/ 1,7[ 0,8 3,1| 32| 0,1 0,9 83| 57| 0,1{10,9| 9,1|12,6|14,8]
15} 0,0{ 0,1| 0,4 05| 0,3 0,3| 0,1f 0,3| 0,2 0,7| 2,3| 0,2| 0,0f 0,0 0,0f 05| 0,4 03] 0,1| 1,2| 0,7 0,0/ 3,2| 2,1| 1,1 3,7| 3,7| 0,2 1,2| 9,2| 6,6 0,3(11,8| 9,9/13,2|15,0|
16} 0,2 0,3| 0,0f 1,7| 1,0( 0,0| 0,5 0,0| 0,1f 0,2 0,7 0,1) 0,5/ 0,6/ 0,5/ 0,0 0,2| 0,1) 0,2| 03| 1,5 03| 49| 3,9| 2,2 55| 62| 09| 1,5/12,1| 85| 1,1/10,6| 8,5/10,1|10,6|
171 0,2 0,1] 0,1 1,1 0,4 0,2| 0,2| 0,1f 0,1/ 0,6/ 1,3| 0,3| 0,4 0,3| 0,4| 0,2 0,0( 0,3] 0,3| 0,9 0,7 0,2| 32| 2,5 1,2 3,7| 45| 0,4 0,6 9,4| 62| 0,6 86| 69| 9,2|10,7]
18] 0,2 0,2| 0,1 1,5/ 1,0( 0,0| 0,4 01| 0,1 0,1| 0,9 0,0| 0,3 0,5/ 0,3 0,1| 0,3| 0,0 0,0( 0,3| 1,5 0,2| 50| 3,8 23| 56| 60| 0,8 1,8/12,3| 89| 1,0(12,0| 9,9/11,8|12,3|
19 0,1f 0,1 0,1f 1,1 0,7 0,1] 0,3 0,1| 0,1 0,2| 1,3| 0,0/ 0,1f 0,2 0,1| 0,2| 0,3| 0,0 0,0[ 05| 1,2 0,1| 43| 3,2 1,9 49| 52| 0,5 1,5/11,3| 81| 0,7(12,1]10,0/12,5|13,4|
201 09| 0,9 0,4/ 30| 2,2| 0,3 1,3| 0,5/ 0,6/ 0,1f 0,3 0,5/ 1,1| 1,4 1,2 0,3| 0,9 0,3 0,5 0,0| 2,9 0,8 7,3| 6,0| 4,0 81| 87| 1,9| 3,0[159(11,7| 2,3|13,2(10,8(11,5/10,7|
21 0,7 06| 12| 02| 0,1] 1,4 0,3 10| 0,9] 2,3 3,9 12| 08| 04| 0,7] 15| 0,7| 1.5] 1.2| 2,9 0,0 0,7] 1,0[ 0,6 0,1 13| 1,7] 0,2 02| 52| 3,1 0,1| 80| 67|11,0{14,6
22} 0,0| 0,0f 0,2 0,7( 04| 0,1 0,1] 0,1f 01| 0,5/ 1,7| 0,1 0,0 0,1 0,0 0,3 0,2 0,2| 0,1| 0,8/ 0,7 0,0] 3,5 2,5 1,3| 4,0 4,2 0,3| 1,1| 9,8| 6,9 0,4/11,2( 9,2|12,1(13,5|
23] 34| 3,2 44| 1,4| 16| 48 2,5 40| 39| 6,4( 86| 44| 35| 2,6 3,2 49| 32| 50 43| 73| 1,0[ 3,5/ 0,0[ 0,2| 05| 0,0f 0,4 19| 1,2| 1,6( 0,7 1,6/ 7,1| 6,4(12,7|18,8|
24) 2,4| 2,3 35| 0,7( 1,0 3,7 1,7| 3,1 29| 51| 7,5| 3,3| 24| 1,7 2,1| 3,9 2,5/ 3,8 3,2| 6,0/ 0,6/ 2,5/ 0,2 0,0[ 0,3 0,3| 0,3 1,1 1,0f 2,5/ 1,4 0,9 8,6( 7,7|13,8(19,3|
25) 1,2| 1,1 1,9| 0,4 03| 2,1 0,7| 1,6 1,6/ 3,3| 50| 1,9 1,4| 0,8 1,1| 2,2[ 1,2| 2,3| 1,9/ 40| 0,1| 1,3| 0,5/ 0,3| 0,0 0,7] 1,1| 0,4 0,3 40| 2,2 0,3| 7,6( 6,5/11,3(15,6|
26| 39| 3,7 50| 18| 2,0| 54| 3,0 45| 44| 7,1f 9,4| 50| 40| 3,1f 3,7| 55| 3,7| 56( 49| 81| 1,3| 40( 0,0 03| 0,7[ 0,0f 0,4 23| 1,4| 1,3 0,5 2,0| 69| 6,4(12,8/19,2|
27} 41| 4,0 56| 1,6 2,2| 58| 33| 52| 49| 7,6{10,7| 53| 4,0| 3,2| 3,7| 6,2 45| 60| 52| 87| 1,7 42| 04| 0,3| 1,1| 0,4 0,0 2,4| 2,4 1,6/ 1,3 2,0/10,6( 9,9|17,3(24,0|
28] 0,2| 0,2 0,7| 0,2 0,0 0,7 0,1| 0,5/ 0,4| 1,4/ 3,0/ 0,6 03| 0,1| 0,2| 0,9 0,4| 0,8 0,5 1,9 0,2 0,3| 1,9 1,1| 0,4/ 2,3| 2,4 0,0] 0,5 6,9| 4,6 0,0] 9,7 8,1|12,0(14,7|
291 1,0{ 0,9 1,2| 0,9| 0,4 1,6( 0,6 1,0/ 1,1| 2,5( 3,5 1,5 1,4| 0,9 1,2| 1,5/ 0,6 1,8 1,5 3,0/ 0,2| 1,1f 1,2 1,0| 0,3 1,4| 2,4| 0,5| 0,0| 54| 2,9/ 0,6/ 58| 4,6 82|11,6|
30] 9,7| 9.4|11,4| 58| 6,5|12,0] 82|10,7|10,6/14,5{17,6(11,4| 9,8 8,3 9,2[12,1| 9,4|12,3|11,3[15,9| 52| 9,8 1,6 2,5 4,0 1.3| 1.6| 6,9] 54| 0,0| 05| 64| 90| 9,3|18,0]27,4
31} 6,7| 6,5 7,9| 4,0 42| 85| 55| 7,4/ 7,3/10,7[12,9| 81| 7,1| 57| 6,6/ 85| 6,2| 89| 81|11,7| 3,1| 69| 0,7 1,4| 2,2| 0,5 1,3 46| 2,9 0,5/ 0,0 43| 58| 5,8/12,8(20,6|
32} 04| 0,3( 09| 0,1f 0,0/ 1,0{ 0,2| 0,8 0,6/ 1,7[ 3,5 0,8 04| 0,1 0,3| 1,1f 0,6/ 1,0[ 0,7 2,3| 0,1| 0,4| 1,6/ 0,9 0,3| 2,0[ 2,0[ 0,0] 0,6 6,4| 4,3 0,0/10,0( 8,5|12,7(15,7|
33]10,9(10,5(10,2|11,0| 9,3|11,4( 9,8| 9,8/10,5/13,1(11,7|11,9|12,4|10,9(11,8/10,6| 8,6{12,0(12,1/13,2| 8,0{11,2( 7,1| 8,6/ 7,6 6,9(10,6| 9,7| 58| 9,0( 58/10,0| 0,0( 0,1 2,1| 7,2|
34] 9,0| 87| 82| 9,5 7,8 9,4 81| 7,9 86|10,8| 9,4| 9,8(10,4| 9,1 9,9| 85| 6,9| 9,9/10,0/10,8| 6,7| 9,2| 6,4| 7,7| 6,5 6,4| 9,9/ 81| 4,6 9,3| 58| 85| 0,1| 0,0 1,5 5,9
35]11,9|11,6(10,1|14,3(11,7|11,3({11,4|10,0{10,9|12,1| 9,0|12,2(13,7|12,6(13,2|10,1| 9,2|11,8|12,5/11,5|11,0|12,1|12,7|13,8|11,3|12,8|17,3(12,0| 8,2(18,0|12,8(12,7| 2,1 1,5/ 0,0 1,6f
36§13,4/13,1{10,8/17,8{14,7|11,8{13,5/11,0{12,0|11,8| 7,6/13,0{15,2)14,8[15,0/10,6(10,7|12,3[13,4/10,7|14,6/13,5[18,8| 19,3|15,6| 19,2| 24,0/ 14,7|11,6/27,4/ 20,6/15,7| 7,2 59| 1,6/ 0,0}
Esto es una matriz de disimilaridad.

Historial de conglomeracién obtenido con la clasificacién por el método Ward:

8 El archivo ACL-Alcobendas contiene la sintaxis del andlisis que hemos solicitado a través del mend junto con
algunos tablas descriptivas para la caracterizacion de los grupos y graficos adicionales.
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Historial de conglomeracion

Primera aparicion del clister
Claster combinado de etapa Etapa

Etapa Cluster1 | Clister2 | Coeficientes Cluster 1 Clistar 2 siguiente

1 1 22 001 0 0 4
2 12 19 0oz o 0 14
3 i 18 006 0 ] 14
4 1 2 010 1 0 16
g 3 g 014 0 0 10
g 13 15 0149 0 0 16
7 5 28 024 0 0 9
g 23 26 034 o 0 21
9 5 32 046 7 ] 20
10 3 16 063 ] 0 13
11 7 14 074 0 0 18
12 10 20 o7 0 0 26
13 3 9 137 10 0 19
14 1 12 72 3 2 23
15 21 25 210 0 ] 22
16 1 13 276 4 [ 18
17 33 34 343 0 0 32
18 1 7 418 16 11 28
19 3 17 498 13 0 23
20 4 ) 590 o ] 27
21 23 24 730 8 ] 24
22 21 29 883 18 0 27
23 3 3] 1,082 19 14 28
24 23 27 1,308 21 0 30
25 30 il 1,554 0 0 30
26 10 11 1,826 12 0 kil
27 4 1 2,302 20 22 33
28 1 3 3,000 18 23 el
29 35 36 3821 0 0 32
30 23 30 5,336 24 25 34
31 1 10 7124 28 26 33
3z 33 35 10875 17 29 35
33 1 4 15 561 31 27 34
34 1 23 37 568 33 an 35
35 1 33 70,000 34 32 0

Diagrama de témpanos obtenido con el método Ward:

Caso

363534 3311302724 26232825213220 5 4 112010181218 617 916 8 3 14 7 1513 2 22
O T T T S T T T I I I T T T N T I
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Dendrograma
Dendrograma que utiliza una vinculacién de Ward
Combinacién de clister de distancia re-escalada
[u] E 10 15 20 23
1 1 1 1 L

36 1
35 22
34 2
33 13—
3z 15—
kil T
o 14
2w 12

28 19—
27 B
2% 18
25 33—
24 a8
23 16—
22 9
2 17
o 10—
19 20

>

1 11
17 <]
16 28
15 32—
14 4

13 21—
12 25—
11 26—
100 23—
9 26—
8 24

7 27
& 30

5 3 J
4 3

3 34J
2 35

1 35J
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Tabla con el grupo de pertenencia:

Clister de pertenencia

Caso | Scldsteres | 4clisteres | 3cldsteres | 2 clisteres
1 1 1 1 1
2 1 1 1 1
3 1 1 1 1
4 2 2 1 1
i 2 2 1 1
G 1 1 1 1
7 1 1 1 1
g 1 1 1 1
9 1 1 1 1
10 1 1 1 1
11 1 1 1 1
12 1 1 1 1
13 1 1 1 1
14 1 1 1 1
15 1 1 1 1
16 1 1 1 1
17 1 1 1 1
18 1 1 1 1
18 1 1 1 1
20 1 1 1 1
al 2 2 1 1
22 1 1 1 1
23 3 3 2 1
24 3 3 2 1
25 2 2 1 1
26 3 3 2 1
27 3 3 2 1
28 2 2 1 1
28 2 2 1 1
30 3 3 2 1
kil 3 3 2 1
32 2 2 1 1
33 4 4 3 2
34 4 4 3 2
35 ) 4 3 2
36 ) 4 3 2

Media de las variables originales y los factores o componentes segun la clasificacioén en

5 grupos por el método ward de las secciones censales del estudio de Alcobendas:

CLU5 1
1 2 3 4 5 Total
FAC1_ 1 ,504 ,287 -,191 | -2,529 | -2,689 ,000
FAC2_1 ,552 -,380 | -1,726 -,334 1,596 ,000
INMIGR 33,368 | 28,286 | 26,000 9,500 | 8,500 | 28,444
PADMIM | 15,474 | 25,429 | 35,667 | 26,000 | 12,000 | 21,167
PAROJU 15,158 | 12,000 9833 | 2,500 | 3,000 | 12,278
PDOMEM | 28,632 | 23,714 | 12,500 | 18,000 | 43,500 | 25,222
PDTORE 316 714 1,333 7,500 | 6,500 1,306
PEVEN 18,789 | 15,429 9,000 | 4,000 | 5500 | 14,944
PEVENM | 30,579 | 25,714 | 15,333 8,500 | 11,000 | 24,778
POPER 43,895 | 38,429 | 23,833 2,500 | 3,500 | 34,944
PPOBJO 35,737 | 21,000 | 12,833 | 10,500 | 26,000 | 27,111
PTECN 5,632 7,857 | 17,333 | 34,500 | 26,000 | 10,750
PTECNM 9,158 | 9,857 | 22,833 | 33,500 | 20,000 | 13,528
SINEST 32,053 | 25,286 | 16,667 4,500 | 7,500 | 25,278
SUPER 1632 | 3,000 | 8,667 | 33,000 | 23,500 6,028
TACTM 23,211 | 26,714 | 33,333 | 32,000 | 27,500 | 26,306
TPAROM | 32,632 | 27,571 | 21,333 | 12,000 | 10,000 | 27,361
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Media de las variables originales y los factores o componentes segutn la clasificacién en
4 grupos por el método ward de las secciones censales del estudio de Alcobendas

CLU4 1
1 2 3 4 Total
FAC1 1 ,504 287 | -,191 | -2,609 ,000
FAC2_1 ,552 -,380 | -1,726 ,631 ,000

INMIGR | 33,368 | 28,286 | 26,000 | 9,000 | 28,444
PADMIM | 15,474 | 25,429 | 35,667 | 19,000 | 21,167
PAROJU [ 15,158 | 12,000 | 9,833 | 2,750 | 12,278
PDOMEM | 28,632 | 23,714 | 12,500 | 30,750 | 25,222
PDTORE ,316 ,714 | 1,333 | 7,000 | 1,306
PEVEN 18,789 | 15,429 | 9,000 | 4,750 | 14,944
PEVENM | 30,579 | 25,714 | 15,333 | 9,750 | 24,778
POPER 43,895 | 38,429 | 23,833 | 3,000 | 34,944
PPOBJO | 35,737 | 21,000 | 12,833 | 18,250 | 27,111
PTECN 5632 | 7,857 | 17,333 | 30,250 | 10,750
PTECNM 9,158 | 9,857 | 22,833 | 26,750 | 13,528
SINEST 32,053 | 25,286 | 16,667 | 6,000 | 25,278
SUPER 1,632 | 3,000 | 8,667 | 28,250 | 6,028
TACTM 23,211 | 26,714 | 33,333 | 29,750 | 26,306
TPAROM | 32,632 | 27,571 | 21,333 | 11,000 | 27,361

Media de las variables originales y los factores o componentes segin la clasificacion en
3 grupos por el método ward de las secciones censales del estudio de Alcobendas

CLU3 1
1 2 3 Total
FAC1_1 445 -,191 | -2,609 ,000
FAC2_1 ,301 | -1,726 ,631 ,000

INMIGR | 32,000 | 26,000 | 9,000 | 28,444
PADMIM | 18,154 | 35,667 | 19,000 | 21,167
PAROJU |14,308 | 9,833 | 2,750 | 12,278
PDOMEM | 27,308 | 12,500 | 30,750 | 25,222
PDTORE 423 | 1,333 | 7,000 | 1,306
PEVEN 17,885 | 9,000 | 4,750 | 14,944
PEVENM | 29,269 | 15,333 | 9,750 | 24,778
POPER 42,423 | 23,833 | 3,000 | 34,944
PPOBJO | 31,769 | 12,833 | 18,250 | 27,111
PTECN 6,231 | 17,333 | 30,250 | 10,750
PTECNM 9,346 | 22,833 | 26,750 | 13,528
SINEST 30,231 | 16,667 | 6,000 | 25,278
SUPER 2,000 | 8,667 | 28,250 | 6,028
TACTM 24,154 | 33,333 | 29,750 | 26,306
TPAROM | 31,269 | 21,333 | 11,000 | 27,361
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Media de las variables originales y los factores o componentes segutn la clasificacién en
2 grupos por el método ward de las secciones censales del estudio de Alcobendas

CLU2 1
1 2 Total
FAC1 1 326 -2,609 ,000
FAC2_1 -,079 631 ,000
INMIGR 30,875 9,000 | 28,444
PADMIM 21,438 | 19,000 | 21,167
PAROJU 13,469 2,750 | 12,278
PDOMEM 24,531 | 30,750 | 25,222
PDTORE 594 7,000 1,306
PEVEN 16,219 4,750 14,944
PEVENM 26,656 9,750 24,778
POPER 38,938 3,000 | 34,944
PPOBJO 28,219 | 18,250 | 27,111
PTECN 8,313 | 30,250 | 10,750
PTECNM 11,875 | 26,750 | 13,528
SINEST 27,688 6,000 | 25,278
SUPER 3,250 | 28,250 6,028
TACTM 25,875 | 29,750 | 26,306
TPAROM 29,406 11,000 27,361

Representacion de las secciones censales, segun el grupo pertenencia a la clasificacion
en cinco grupos por el método ward, en el espacio de los factores o componentes

rotado obtenido de la ACP con los datos del estudio de Alcobendas

2

19

REGR factor score 2 for analysis 1

o

-3

.
-

T
-2

1
-1

0

REGR factor score 1 for analysis 1

Ward
Method

@1
9?2

3
L
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Tlpo 5
-2,7;1,6;2,0
Tipo 1
0,5;0,6;19,0

-3 -2 -1 0 1
° o
Tipo 4
-2,5;-0,3;2,0 Tipo 2
-1 0,3;-0,4;7,0

Tipo 3 J

-0,2;-1,7; 6,0 -2

5. Analisis de clasificacion con SPAD

Para ejemplificar el uso del software estadistico retomaremos el ejercicio de analisis
iniciado en el capitulo anterior sobre el proceso de segmentaciéon del mercado de
trabajo de la poblacion asalariada desde la perspectiva del empleo. Analizamos los
datos de la Encuesta de Poblaciéon Activa correspondientes al cuarto trimestre de 2014
a partir de un conjunto de 8 variables activas (y 40 categorias asociadas) y tres variables
ilustrativas o suplementarias. Estas variables se analizaron a través de un analisis de
correspondencias multiples y se transformaron en dos factores principales de
diferenciacién que denominamos de forma resumida como factor de segmentacion
laboral al primero, con el 60% de la inercia explicada, y como factor de sector publico-
privado al segundo, con el 14% de la inercia. A partir de estos resultados procedemos
a realizar el analisis clasificatorio.

El analisis de clasificacion en SPAD se concibe conjuntamente con un analisis factorial
previo en una secuencia de métodos con distintas alternativas. A través de Template /
Predefined chains accedemos al cuadro de didlogo donde elegiremos el grupo de
Factorial Analysis and cluster analysis. Entre las diferentes alternativas aqui veremos
un analisis de correspondencias multiples combinado con el analisis de clasificacion,
tal y como se muestra en la siguiente imagen del cuadro de didlogo de las cadenas
predefinidas.
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r B
B9 Choose predefined chains E@ﬂ

Group of predefined chains :

Descriptive Statistics 0K |
Factorial analyses —

Factorial analysez and cluster analpsiz
Segmentation

Decizion Cancel
Multiple tables

Amado

Textual analysis Help

Predefined chains :

Principal components analpsis

Simple comespondence analysis

Multiple comespondence analysis

Multiple commespondence analysiz with choice of active categories
Conditional multiple correspondence analysis

¥izualisation and typology of categories trajectories

Multiple comespondence analpzis

LLa cadena de sintaxis que se construye combina cuatro procedimientos: CORMU, DEFAC,
RECIP/SEMIS y PARTI-DECLA. Adicionalmente, una vez realizado el analisis, podemos
insertado el método, ESCAL, para guardar en la matriz de datos las variables factoriales
y las variables tipoldgicas que se obtienen.

Dataset Chain  Tools Options Window Help

Methods 8 ANALISIS SEGMENTACION EPA.FIL =n o=
| Storing. Export j Chain  Template Method ‘Window [ Help
Escal

Storning of factorial
axes and partitions EPA_NTACIGH.SBA
dh..gmentacién epal

AR B |
CH 5 [=
i -; e
Multiple correzpondence [
analysi

Defac

Description of
factarial axes

Recip/Semis
Factar-based
cluster analysiz

Parti-Decla
Cut of the tree
and clusters description

Escal

taring of Factorial
axes and partitions

07/08/2015

Los dos primeros procedimientos los vimos en el capitulo anterior con otro ejemplo.
En este caso con los datos de la matriz BEPA4T2014-Segmentacion.sba
seleccionaremos, desde la pestafia de Variables del procedimiento CORMU, las 8
variables V2 a V9 como activas, y las variables V10, V11 y V12 como suplementarias.
En la pestana Parameters fijaremos el numero de factores o coordenadas a retener en
2y la asignacién aleatoria de categorfas con baja frecuencia lo ajustaremos al 1%. Con
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esta parametrizacion inicial ya es posible ejecutar todos los procedimientos implicados
con las opciones por defecto. Comentaremos seguidamente los relativos al
procedimiento de clasificacion.

Con RECIP/SEMIS se opta por el procedimiento de clasificacion jerarquico ascendente
Ward (método RECIP) o bien por un procedimiento mixto (método SEMIS) que vimos
anteriormente bajo la denominacién de clasificacion hibrida.

FACTOR-BASED CLUSTER ANALYSIS FACTOR-BASED CLUSTER ANALYSIS
ke Hierarchical i e i ierarchical
O diived (3EMIS) (@ Hierachical FECIF] @ Hired BENME] ) O Hirarchical (RECIF)
—Warking p —Warking p
Coordinates used for the
Bl “;;;;;’;U“:” ® The firt [0l O al ‘ e |2 ol CE QO Al ‘
Pati s o ot ke [ | E— =T
 Siteminel clemerts | © Number EmE O Al ‘ @ Crossed |[numben 23] see [0 |7]
save. | Save.
© & patiion on N random sampling centers — [10 | 3]
~Printaut p:
Histogram of indexes | (& Length @ ONo O Complete @ Apsiimenieine e
Nb of terations for building parttion @
Eompostion of terrinelelemerts [ .. Dhe
Coordinales of teminal clements [, o iy E OMNore O Al ‘ Stable gioups toretain | @ Al O Weights selection by threshold [z]E
O The heaviest N E
Characteristics of the nodes
© © Creation of a residual group | O es © No
Dendrogram (isrsrcticalree) | O No O Dense @ Lage | (Pmmm b
Define... ‘
File for Excel appiication | @) ves () No File for Excel application | @ Yes O Na
Parameters Parameters
ok | caes | He | ok Garcel | Heb

En el método RECIP método se especifica el numero de factores que se consideraran,
por defecto son 10. Aqui especificaremos la decisién que hayamos tomado en el
analisis factorial o bien de forma automatica tomara los retenidos en el ACM, en
nuestro caso los dos primeros factores. A continuacién vemos que se consideran por
defecto 50 elementos terminales (nodos) del arbol de agregacion para presentarse en
los resultados.

En el apartado de los parametros de resultados se detalla en primer lugar el nimero de
valores del histograma con las distancias a la que se forman los grupos (50 por defecto),
y el listado con el grupo de pertenencia de cada unidad que sélo lo pediremos en el
caso de pocas unidades y con identidad. Se extraen también coordenadas de los valores
test de los elementos terminales y las caracteristicas de los nodos por encima de los
elementos terminales asi como el dendrograma. Por defecto se procede a la
exportacion de los resultados a Excel. Si no tenemos una necesidad particular como
regla general las opciones por defecto son validas y no requiere que se cambien. En el
analisis de segmentacién hemos optado por este procedimiento.

Alternativamente el método SEMIS realiza una clasificacién mixta y es idoneo cuando
el nimero de casos es muy numeroso y el procedimiento jerarquico anterior no puede
procesar los datos. Con este procedimiento se efectiia una primera clasificacion se
obtiene mediante el cruce de varias particiones de bases construidas alrededor de los
centros moviles y a continuacion las clases estables formadas se agregan por un método
de clasificacion jerarquica por el criterio de Ward. Adicionalmente se pueden optimizar
las particiones obtenidas.

En el cuadro de didlogo se especifica en primer lugar, como antes, el nimero de
factores y seguidamente los parametros iniciales de particiéon. Por defecto opera el
procedimiento de tablas cruzadas donde se especifica el nimero de clasificaciones que
se cruzan (por defecto 2) y el tamafio o numero de clases de cada clasificacién (por
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defecto 10, generando por tanto una tabla cruzada de 10x10). Una segunda opcion es
iniciar el proceso clasificatorio con un numero de centros (por defecto 10) elegidos
aleatoriamente, o bien en tercer lugar fijar los centros con valores concretos que se
especifican. Por defecto se retienen todos los grupos estables pero existe la posibilidad
de efectuar una eleccion asi como de crear un grupo residual. Finalmente se definen
los parametros de resultados en términos del numero de nodos, descripcion
caracteristica y dendrograma. Por defecto se procede a la exportacion de los resultados
a Excel. Ante la diversidad de opciones se puede ejecutar la configuracién por defecto
y comparar estos resultados con alguna variacién, por ejemplo, aumentando el nimero
de clases y de particiones inicial.

Se presentan a continuacién los resultados de tablas y graficos que se generan en el
analisis de segmentaciéon con el procedimiento RECIP. La informacién que se
proporciona en primer lugar es la relativa al proceso de creaciéon de los grupos en las
ultimas 50 etapas con el indice creciente que se calcula en el proceso de agregacion de
los datos. Este valor se representa con un histograma que nos permite ver en el final
del proceso clasificatorio donde se producen los mayores saltos. En este caso podemos
observar graficamente los mayores saltos producidos que sugieren optar por
clasificaciones en 2, 3 o 5 grupos.

HIERARCHICAL CLUSTER ANALYSIS (NEAREST NEIGHBORS)

ON THE FIRST 2 FACTORIAL AXES » A partir de los 2 factores retenidos
DESCRIPTION OF THE 50 NODES WITH HIGHEST INDE.
Sd NUM. FIRST LAST COUNT WEIGHT INDEX HISTOGRAM, OF LEVEL INDEXESI
49 T5543 05550 1621 I1821.00  0.00016
48 *+x* 95560 95587 1331  1331.00  0.00017  *
47 *x*% 95600 95564 3108  3108.00  0.00017  *
46 xx** 95566 95548 1738  1738.00  0.00017  *
k%% 95606 95563 2352  2352.00  0.00017  *
Dxxxx 95611 95579 1361  1361.00  0.00020  *
D xxx% 95591 95546 1754  1754.00  0.00022  *
D xxxx 95605 95612 703 703.00  0.00023  * ., -y
Dowkxk 95615 95595 2798 2798.00  0.00025  * DCSCtlpClon de los ultimos 50 nodos:
xxxx 95556 95592 1535  1535.00  0.00026  * .,
Dkkxx 95618 95552 1357  1357.00  0.00026  * - N° de nodo (partlc1on)
D xxxx 95589 95553 667  667.00  0.00029  * 1.s , .
_were 95593 95555 1542 154200  0.00029 — ler y dltimo nodo que se unen, los mas parecidos,
D xxxx 95567 95585 2798  2798.00  0.00029  * ~ .- JUET . .
D oxkxx 95573 95608 820 820.00 0.00031  * que entranan una minima perdlda de mercia
Dxxxx 95631 95602 2198 2198.00  0.00034  *
Cxkxx 95621 95580 1633 1633.00  0.00035  * — Eln° de elementos del nodo
_*%xx 05622 95619 4007  4007.00  0.00038  * . .
©xxxx 95634 95610 2896  2896.00 0.00042  * - Peso del IlOdO, si los datOS estan pOnderadOS
k% 95604 95613 2313 2313.00  0.00045  * ST s T s T
wirs 02077 02c0s 903 50300 000047 = — Indice de nivel: indice que mide la disimilaridad
k% 95601 95597 1701 1701.00  0.00050  * T : s
O . wers 05120 93825 3734 3734.00  0.00031  * entre las clases (la pérdida de inercia)
.‘8 I k**% 95620 95590 4055  4055.00  0.00057  * —  Elhi ite locali 1
© airr 95614 95630 3946  3946.00  0.00065 istograma que permite localizar saltos
H xxxx 95617 95575 1064  1064.00 0.00074  * s
8, ++xx 95599 95624 4710  4710.00  0.00079  * importantes
& . %% 95627 95628 3115  3115.00  0.00086  *
© . **** 95598 95632 1965  1965.00  0.00087  *
O 1 x*x+ 95643 95588 2173  2173.00  0.00096  *
Q[ ***x 95637 95626 4550  4550.00  0.00104  *
B, **** 95638 95636 2453  2453.00  0.00112  *
D %*wx 95642 95629 1606  1606.00  0.00126  *
B¢ sxxx 95623 95641 3644  3644.00 0.00128  *
© ©oxxxx 95650 95607 2418 2418.00  0.00169  *
O @ xxxx 95651 95640 5069  5069.00  0.00173  *
?7 k% 95654 95633 2273 2273.00  0.00196  *
“ xxxx 95648 95635 7508  7508.00  0.00199  *
i *%%% 95659 95645 11563 11563.00  0.00256  *
x*x% 95639 95649 7122  7122.00  0.00368  *
10 **** 95656 95653 4871  4871.00  0.00553  **
9 *x*x+ 95658 95647 3337  3337.00  0.00653  **
8 **** 95655 95662 8515  8515.00  0.00695  **
7 xx*x 95644 95646 7680  7680.00  0.00705  ** _
6 x+xx 95657 95661 12191 12191.00 0.01048  *** 5 grupos
5 xxxx 95652 95660 16113 16113.00 0.01126  *** =P
4 xxxx 95666 95667 28304 28304.00  0.04468  *xkxxxxxkxx 3 grupos
3 xxxx 95664 95663 11852 11852.00  0.05895  *xrsxxxsrsrxxssx € > 2 grupos
2 x+%% 95665 95668 35984 35984.00 0.17133 KKK AR ARKA KKK AARARRARKA KRR AR A AR AR AR R AR xR *x € >
1 xxkx 95660 95670 47836 47836.00  0.30031  **%kskkserskoksksk stk kkk ko kok kK kXK kXK kXK kX kX kX X

SUM OF LEVEL INDEXES = 0.66079

Un histograma con mejor resolucioén grafica se puede obtener desde el editor del
dendrograma que comentamos después a través del mena Edit / Curve of thee level
indexes que ofrece la imagen siguiente:
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La tabla siguiente contiene la descripcién de los 50 elementos terminales (nodos) con
los valores-test de significacién de cada nodo sobre cada factor retenido (valores
superiores a 2 son significativos) y las coordenadas de cada nodo en los ejes factoriales.
Se trata de una informacion detallada del proceso de formacion de los grupos sin mayor
interés cuando el numero de unidades es elevado y formado por unidades anénimas
como en este caso lo son las personas entrevistadas en la encuesta.

FACTOR SCORES AND TEST-VALUES

AXES 1 A 2

e N
| ELEMENTS | TEST-VALUES | FACTOR SCORES
T N
| NUM . IDENT WEIGHT COUNT| 1 0 | 1 0 0 0 |
|1 . ****x  1269.00 1269 | -15.51 36.17 0.00 0.00 0.00 | =-0.43 1.00 0.00 0.00 0.00 |
| 2 . ****  2786.00 2786 | -8.58 48.55 0.00 0.00 0.00 | =-0.16 0.89 0.00 0.00 0.00
|3 . ***x  1546.00 1546 | -8.36 51.34 0.00 0.00 0.00 | =-0.21 1.28 0.00 0.00 0.00
|4 . ***x  1252.00 1252 | ~-1.67 52.87 0.00 0.00 0.00 | =-0.05 1.47 0.00 0.00 0.00
|5 . %%*x  786.00 786 | 2.55 22.07 0.00 0.00 0.00 | 0.09 0.78 0.00 0.00 0.00
| 6 . ***x  2322.00 2322 |  6.05 49.36 0.00 0.00 0.00 | 0.12 1.00 0.00 0.00 0.00
|7 . %%%x  1602.00 1602 |  6.99 52.67 0.00 0.00 0.00 | 0.17 1.29 0.00 0.00 0.00
|8 . ***x 585,00 585 | 9.94 26.59 0.00 0.00 0.00 | 0.41 1.09 0.00 0.00 0.00
|9 . ***x 1767.00 1767 | 17.44 35.73 0.00 0.00 0.00 | 0.41 0.83 0.00 0.00 0.00
|10 . ****  663.00 663 | 14.73 13.10 0.00 0.00 0.00 | 0.57 0.5 0.00 0.00 0.00
| 11 . ****  1135.00 1135 | 23.30 28.44 0.00 0.00 0.00 | 0.68 0.83 0.00 0.00 0.00
|12 . ****  400.00 400 | 19.38 12.69 0.00 0.00 0.00 | 0.97 0.63 0.00 0.00 0.00
|13 . ***x  806.00 806 | -4.42 14.66 0.00 0.00 0.00 | =-0.15 0.5 0.00 0.00 0.00
| 14 . ***x 948,00 948 | -11.24 10.88 0.00 0.00 0.00 | =-0.36 0.35 0.00 0.00 0.00
| 15 . ***x 812,00 812 | 3.94 12.18 0.00 0.00 0.00 | 0.14 0.42 0.00 0.00 0.00
| 16 . **** 54900 549 | 0.87 2.91 0.00 0.00 0.00 | 0.04 0.12 0.00 0.00 0.00
|17 . ****  2186.00 2186 | -22.57 28.88 0.00 0.00 0.00 | =-0.47 0.60 0.00 0.00 0.00 |
|18 . ***x  1821.00 1821 | -29.47 30.39 0.00 0.00 0.00 | =-0.68 0.70 0.00 0.00 0.00 |
|19 . ****x  1354.00 1354 | -24.10 =-1.45 0.00 0.00 0.00 | =-0.65 =-0.04 0.00 0.00 0.00
|20 . ****x 527,00 527 | -22.77 0.45 0.00 0.00 0.00 | =-0.99 0.02 0.00 0.00 0.00
|21 . ****  1015.00 1015 | -24.18 9.05 0.00 0.00 0.00 | =-0.75 0.28 0.00 0.00 0.00 |
|22 . ***x 472,00 472 | -5.74 -6.77 0.00 0.00 0.00 | =-0.26 =-0.31 0.00 0.00 0.00
|23 . **** 364,00 364 | -13.14 -15.68 0.00 0.00 0.00 | =-0.69 -0.82 0.00 0.00 0.00
|24 . ***x  1337.00 1337 | -32.15 -11.72  0.00 0.00 0.00 | =-0.87 =-0.32 0.00 0.00 0.00
|25 . *#***x  1560.00 1560 | -43.71 -24.29 0.00 0.00 0.00 | =-1.09 =-0.60 0.00 0.00 0.00 |
| 26 . ***+x  1238.00 1238 | -45.69 -17.58 0.00 0.00 0.00 | =-1.28 =-0.49 0.00 0.00  0.00 |
|27 . ****  1148.00 1148 | -47.99 -28.51  0.00 0.00 0.00 | =-1.40 =-0.83 0.00 0.00  0.00 |
| 28 . *#***  165.00 165 | -14.82 -18.47 0.00 0.00 0.00 | =-1.15 -1.44 0.00 0.00 0.00
| 29 . ***x  1573.00 1573 | -59.70 -48.90  0.00 0.00 0.00 | =-1.48 -1.21 0.00 0.00  0.00
|30 . ****  1996.00 1996 | -76.00 -64.34 0.00 0.00 0.00 | -1.67 ~-1.41 0.00 0.00 0.00 |
|31 . ***x 24500 245 | 3.96 -47.03 0.00 0.00 0.00 | 0.25 =-3.00 0.00 0.00 0.00
| 32 . **xx  819.00 819 | -8.06 -71.19 0.00 0.00 0.00 | =-0.28 =-2.47 0.00 0.00 0.00
|33 . %%*x 302,00 302 | 7.07 -24.97 0.00 0.00 0.00 | 0.4l ~-1.43 0.00 0.00 0.00
|34 . ***x  365.00 365 | 0.12 -32.98 0.00 0.00 0.00 | 0.01 ~-1.72 0.00 0.00 0.00
|35 . ***x  416.00 416 | 16.67 -45.78 0.00 0.00 0.00 | 0.8 =-2.23 0.00 0.00 0.00
|36 . ***x 28700 287 | 6.87 -37.27 0.00 0.00 0.00 | 0.40 -2.19 0.00 0.00 0.00
|37 . **** 562,00 562 | 21.10 -35.38 0.00 0.00 0.00 | 0.88 ~-1.48 0.00 0.00 0.00
|38 . **%x 341,00 341 | 23.74 -34.95 0.00 0.00 0.00 | 1.28 -1.89 0.00 0.00 0.00
|39 . ***x 398,00 398 | 18.29 0.91 0.00 0.00 0.00 | 0.91 0.05 0.00 0.00 0.00
|40 . ****x 422,00 422 | 27.32 4.55 0.00 0.00 0.00 | 1.32 0.22 0.00 0.00 0.00
| 41 . ***x  627.00 627 | 42.86 =-3.47 0.00 0.00 0.00 | 1.70 =-0.14 0.00 0.00 0.00
| 42 . ****x  1006.00 1006 | 44.79 -9.95 0.00 0.00 0.00 | 1.40 -0.31 0.00 0.00 0.00
| 43 . *x*x 453,00 453 | 16.47 -14.81 0.00 0.00 0.00 | 0.77 -0.69 0.00 0.00 0.00
| 44 . *%*x  400.00 400 | 27.46 -14.24 0.00 0.00 0.00 | 1.37 =-0.71 0.00 0.00 0.00
|45 . ***x 957,00 957 | 40.58 -34.26 0.00 0.00 0.00 | 1.30 -1.10 0.00 0.00 0.00
| 46 . ****  608.00 608 | 44.26 -30.52 0.00 0.00 0.00 | 1.78 ~-1.23 0.00 0.00 0.00
|47 . #%%x  1324.00 1324 | 65.16 -24.26 0.00 0.00 0.00 | 1.77 =-0.66 0.00 0.00 0.00
|48 . ***x 989,00 989 | 63.66 -13.11 0.00 0.00 0.00 | 2.00 -0.41 0.00 0.00 0.00
| 49 . ***x 811,00 811 | 61.39 -23.86 0.00 0.00 0.00 | 2.14 -0.83 0.00 0.00 0.00
|50 . ***x 520,00 520 | 54.96 -18.41 0.00 0.00 0.00 | 2.40 =-0.80  0.00 0.00  0.00
t t L +
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Por dltimo aparece otra tabla descriptiva de los 50 nodos de la jerarquia donde
sucesivamente las columnas presenta el nimero del nodo y el indice de nivel del nodo,
el rango de los dos nodos o grupos que se unen, los efectivos o frecuencia sin o con
ponderacion, y el rango del primer y ultimo nodo terminal comprendido en el nodo
estudiado. De nuevo se trata de informacién muy especifica del proceso de agregacion
que nos proporciona informacioén especialmente relevante.

DESCRIPTION OF HIERARCHY NODES

(INDEXES AS PERCENTAGES OF SUM OF INDEXES :  0.65358)
——————————————————— o
[ NODE | SUCCESSORS | [ COMPOSITION
| NUMBER  INDEX | FIRST LAST | COUNT WEIGHT | FIRST LAST
——————————————————— o

|51 0.03 | 50 49 | 1331 1331.00 | 49 50
| 52 0.03 | 6 5 | 3108 3108.00 | 5 6
I 53 0.03 | 29 28 | 1738 1738.00 | 28 29
I 54 0.03 | 9 8 | 2352 2352.00 | 8 9
I 55 0.03 | 16 15 | 1361 1361.00 | 15 16
| 56 0.03 | 14 13 | 1754 1754.00 | 13 14
|57 0.03 | 36 35 | 703 703.00 | 35 36
| 58 0.04 | 26 25 | 2798 2798.00 | 25 26
| 59 0.04 | 12 11 | 1535 1535.00 | 11 12
I 60 0.04 | 45 44 | 1357 1357.00 | a4 45
|6l 0.04 | 34 33 | 667 667.00 | 33 34
| 62 0.04 | 21 20 | 1542 1542.00 | 20 21
| 63 0.04 | 4 3 | 2798 2798.00 | 3 4
I 64 0.05 | 40 39 | 820 820.00 | 39 40
| 65 0.05 | 59 10 | 2198 2198.00 | 10 12
| 66 0.05 | 42 41 | 1633 1633.00 | a1 42
|67 0.06 | 18 17 | 4007 4007.00 | 17 18
| 68 0.06 | 62 19 | 2896 2896.00 | 19 21
I 69 0.07 | 48 47 | 2313 2313.00 | a7 48
| 70 0.07 | 38 37 | 903 903.00 | 37 38
I 0.08 | 24 23 | 1701 1701.00 | 23 24
| 72 0.08 | 30 53 | 3734 3734.00 | 28 30
|3 0.09 | 2 1 | 4055 4055.00 | 1 2
|74 0.11 | 27 58 | 3946 3946.00 | 25 27
s 0.11 | 32 31 | 1064 1064.00 | 31 32
|76 0.12 | 7 52 | 4710 4710.00 | 5 7
77 0.13 | 55 56 | 3115 3115.00 | 13 16
| 78 0.13 | 46 60 | 1965 1965.00 | 44 46
] 0.15 | 71 22 | 2173 2173.00 | 22 24
I 80 0.16 | 65 54 | 4550 4550.00 | 8 12
|81 0.17 | 66 64 | 2453 2453.00 | 39 42
| 82 0.19 | 70 57 | 1606 1606.00 | 35 38
| 83 0.20 | 51 69 | 3644 3644.00 | 47 50
| 84 0.26 | 78 43 | 2418 2418.00 | 43 46
| 85 0.27 | 79 68 | 5069 5069.00 | 19 24
| 86 0.30 | 82 61 | 2273 2273.00 | 33 38
I 87 0.30 | 76 63 | 7508 7508.00 | 3 7
| 88 0.39 | 87 73 | 11563 11563.00 | 1 7
| 89 0.56 | 67 77 1 7122 7122.00 | 13 18
I 90 0.85 | 84 81 | 4871 4871.00 | 39 46
|91 1.00 | 86 75 | 3337 3337.00 | 31 38
|92 1.06 | 83 90 | 8515 8515.00 | 39 50
|93 1.08 | 72 74 | 7680 7680.00 | 25 30
|94 1.60 | 85 89 | 12191 12191.00 | 13 24
I 95 1.72 | 80 88 | 16113 16113.00 | 1 12
| 96 6.84 | 94 95 | 28304 28304.00 | 1 24
|97 9.02 | 92 91 | 11852 11852.00 | 31 50
|98 26.21 | 93 96 | 35984 35984.00 | 1 30
I 99 45.95 | 97 98 | 47836 47836.00 | 1 50

Un ultimo elemento informativo de este primer procedimiento es el dendrograma que
permite visualizar graficamente el proceso de agregacion a través de la representacion
de un arbol de agregacion. Se presenta en los resultados de texto y también se puede
editar en una herramienta interesante incorporada por SPAD. Al clicar sobre el editor

jerarquico en el icono = se visualiza el dendrograma y puede editarse para cambiar el
aspecto o presentar informacion adicional. En particular podemos cortar el arbol de
agregacion a diferentes niveles simplemente clicando a la altura de cada particion. En
el grafico adjunto se han marcado las particiones en 2, 3 y 5 grupos donde se puede
observar el porcentaje de casos de cada clasificacion.
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Todos estos resultados no nos informan todavia del contenido de los grupos o tipos
que se obtienen. En general los softwares estadisticos procesan los datos con el
algoritmo clasificatorio correspondiente y no incorporan dos aspectos relevantes del
proceso de analisis, como vimos en particular con SPSS: la decision del nimero de
grupos y la descripcion del contenido de los mismos. Veremos en el siguiente
procedimiento de SPAD a continuacién que resulta de gran ayuda para resolver ambas
cuestiones.

Con el procedimiento PARTI-DECLA se operan dos tareas: se realiza la particion del
conjunto de unidades estableciendo los puntos de corte del dendrograma (PARTI) y se
describen las clases que se obtienen (DECLA). En el primer caso el cuadro de didlogo
es el siguiente con respecto a la eleccion de las particiones:

Freferences

Choice of partitions Partitioning parameters Partitions characternization

0K | Cancel | Help |
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Por defecto se buscan las mejores particiones considerando por defecto que se
extraigan las 3 mejores clasificaciones desde 3 grupos hasta 10 grupos. Este criterio se
puede modificar segun desee el usuario/a, por ejemplo eligiendo la mejor clasificacién
entre 2 y 10. En este caso hemos elegido las 3 mejores particiones entre 2 y 10.
Alternativamente el usuario puede definir las particiones y fijar el nimero de grupos
de las clasificaciones que sea analizar y luego guardar, por ejemplo si quisiéramos
analizar de forma exhaustiva las tipologias que resultan entre 10 grupos y 2
relacionarfamos todos los valores enteros entre 2y 10.

A continuacion, en la siguiente pestafia, se detallan los parametros de construccion de
las particiones donde es posible realizar una consolidacién u optimizacién de la
clasificacién que se obtiene con el método Ward a través de varias iteraciones con el
método de centros moviles y con el objetivo de mejorar la homogeneidad de las clases
y asi aumentar la inercia o varianza explicada (entre-grupos) por la particion. Los
centros iniciales son los obtenidos en cada particion que genera el método Ward. Si
se considera un valor 0 no habra consolidacién y los resultados de la corte del arbol de
agregacion se guardan directamente. Si es mayor a 0, se producira la consolidacion, con
el nimero maximo de iteraciones que se consideran (por defecto 10). Los calculos se
detienen cuando el aumento de la inercia de entre-grupos se reduce de una iteraciéon a
la siguiente. Si el valor de iteraciones es positivo se extraen las asignaciones de los casos
después de la consolidacion, si es negativo se extraen antes y después.

Para la presentacion de resultados se puede especificar el listado de casos de cada
grupo, las coordenadas de las clases o grupos, los casos representativos de cada
particion (los parangones), 10 por defecto, que son los mas proximos al centro de cada
grupo (también se pueden elegir los mas alejados). Finalmente disponemos de la
opcién que controla la creacién de un fichero Excel con los resultados.

PARTITIONS - CONSTRUCTION AND CHARACTERISAT[OI_

i~ Parlitioning p

Conzolidation iterations |§| Q

Assignment of supplementary O Yes @® Mo Default

cages to the nearest groups

Save... |

r— Prirtout p.

Case-Cluster corespondence | Mo -

Type of
privkaut

@ O E

O

Frinted coordinates for the ;
clusters & Ml |§| oA |

Printout of representatives | () No

(&} Mumber |§|

O Les M plus proches et les N plus Eloignés  [1) |¥|

File for Excel app\icatinn| O Yes (=} Mo |

Chaice of partitions J\ Partitioning parameters J\ Partitions characterization

0K Cancel Help

Los resultados del analisis de segmentacion generan tres particiones entre 2y 10 como
las mejores opciones: las de 3, 5 y 7 clases o tipos, como se puede apreciar en la tabla
siguiente. Si solicitamos la mejor opcién de ellas la mejor solucion es la de 3 tipos.

Lipez-Rolddn y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cnantitativa [@) ev-nCnD ]



82 | II. Andlisis

Daremos cuenta a continuaciéon de los resultados destacando esta mejor y mas
parsimoniosa clasificacion.

BUILDING UP PARTITIONS
DETERMINING THE BEST PARTITIONS
RESEARCH OF IRREGULARITIES

fomm fom e Bttt +
| IRREGULARITY | IRREGULARITY | \
I BETWEEN | VALUE I \
fommmmmmmm oo oo - +
I 95669__ 95670‘ _117.27 ‘ R EEE S E SRS ESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEESES ‘
I 95667__ 95668‘ _35.30 ‘ kkkkkkkkkkhkkkkkkk ‘
| 95665-- 95666 -3.65 | ** |
fommmmmmmm oo oo - +

LIST OF THE BEST 3 PARTITION BETWEEN 2 AND 10 CLUSTERS

1 - PARTITION IN 3 CLUSTERS
2 - PARTITION IN 5 CLUSTERS
3 - PARTITION IN 7 CLUSTERS

Se presenta en primer lugar la distribucion de frecuencias y los nodos, de los ultimos
50, que pertenecen a cada grupo:

CUT "a" OF THE TREE INTO 3 CLUSTERS
CLUSTERS FORMATION (ON ACTIVE CASES)
SUMMARY DESCRIPTION

e B fommm - B +
| CLUSTER | COUNT | WEIGHT | CONTENT
e B fommm - B +
| aala | 28304 | 28304.00 | 1 TO 24
| aal2a | 7680 | 7680.00 | 25 TO 30
| aa3a | 11852 | 11852.00 | 31 TO 50
e B fommm - B +

Las coordenadas y valores-test de los tres tipos obtenidos se pueden analizar antes y
después de la consolidaciéon u optimizacién (la aplicacion del método de centros
moéviles a la clasificacion obtenida por el método Ward). En particular vemos el cambio
de efectivos como resultado de la redistribucion de la clasificacion inicial: la clase 1 del
59% al 52%, 1a clase 2 del 16% al 26% y la clase 3 del 25% al 22%.

LOADINGS AND TEST-VALUES BEFORE CONSOLIDATION

AXES 1 A
| CLUSTERS | TEST-VALUES | LOADINGS | |
| I I | \
| IDEN - LABEL COUNT ABS.WT. | 1 2 0 0 0 | 1 2 0 0 0 | DISTO. |
| CUT "a" OF THE TREE INTO 3 CLUSTERS |
| \
| aala - CLUSTER 1 / 3 28304 28304.00 | -42.1 100.0 0.0 0.0 0.0 | -0.10 0.36 0.00 0.00 0.00 | 0.14 |
| aa2a - CLUSTER 2 / 3 7680 7680.00 |-100.0 =-93.0 0.0 0.0 0.0 | -0.86 -0.52 0.00 0.00 0.00 | 1.01 |
| aa3a - CLUSTER 3 / 3 11852 11852.00 | 100.0-100.0 0.0 0.0 0.0 | 0.79 -0.54 0.00 0.00 0.00 | 0.91 |
CLUSTERING CONSOLIDATION
AROUND CENTERS OF THE 3 CLUSTERS ACHIEVED BY 10 ITERATIONS WITH MOVING CENTERS
BETWEEN-CLUSTERS INERTIA INCREASE
| ITERATION | TOTAL INERTIA | INTER-CLUSTERS| RATIO |
| | | INERTIA | |
| 0 | 0.66110 | 0.47164 | |
| 1 | 0.66110 | 0.49848 | |
| 2 | 0.66110 | 0.50121 | |
| 3 | 0.66110 | 0.50171 | 39 |
| 4 | 0.66110 | 0.50176 | 5897 |
| 5 | 0.66110 | 0.50177 | 0.75899 |
STOP AFTER ITERATION 5. RELATIVE INCREASE OF BETWEEN-CLUSTER INERTIA
WITH RESPECT TO THE PREVIOUS ITERATION IS ONLY 0.003 %.
INERTIA DECOMPOSITION
COMPUTED ON 2 AXES.
| | INERTIAS | COUNTS | WEIGHTS | DISTANCES |
| INERTIAS | BEFORE AFTER |BEFORE AFTER | BEFORE AFTER | BEFORE AFTER |
| | | | | |
| BETWEEN CLUSTERS | 0.4716 0.5018 | | | |
| | \ \ \ \
| WITHIN CLUSTER | | | |
| \ \ | | |
| CLUSTER 1/ 3] 0.0874 0.0542 [28304 25067 | 28304.00 25067.00 | 0.1426 0.1868 |
| CLUSTER 2/ 3] 0.0092 0.0535 | 7680 12284 | 7680.00 12284.00 | 1.0050 0.6989 |
| CLUSTER 3/ 3] 0.0928 0.0517 [11852 10485 | 11852.00 10485.00 | 0.9118 1.0240 |
| | \ | | [
| TOTAL INERTIA | 0.6611 0.6611 | | |
RATIO INTER INERTIA / TOTAL INERTIA) : BEFORE .. 0.7134
AFTER .. 0.7590
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LOADINGS AND TEST-VALUES AFTER CONSOLIDATION
AXES 1A 2

| CLUSTERS | TEST-VALUES | LOADINGS | |

| |
| IDEN - LABEL COUNT ABS.WT. | 1 2 0 0 0 I 1 2 0 0 0 | DISTO. |

CUT "a" OF THE TREE INTO 3 CLUSTERS

3 25067 25067.00 | -17.0 100.0 0.0 0.0 0.0 | -0.05 0.43 0.00 0.00 0.00 | 0.19
3 12284 12284.00 |-100.0-100.0 0.0 0.0 0.0 | -0.68 -0.49 0.00 0.00 0.00 | 0.70
3 10485 10485.00 | 100.0 -99.0 0.0 0.0 0.0 | 0.90 -0.46 0.00 0.00 0.00 | 1.02

La informacién de las distancia al centro o la media (DISTO o DISTANCES) asi como
las coordenadas de cada clase, que definen el centro de cada grupo en el espacio
factorial, nos permiten situar la ubicacién de cada tipo en el espacio social que emergid
del analisis de correspondencias. Mas tarde veremos la representacion grafica de la
tipologia resultante y acabaremos de interpretar los perfiles definitorios de sus
contenidos.

En este proceso de cambio resultado de la consolidacién se presenta una tabla
intermedia que relata la variaciéon experimentada en la varianza explicada por la
particion en cada momento del algoritmo iterativo (columna RATIO). Podemos
observar la mejora progresiva a lo largo de las 5 iteraciones que en este caso han sido
necesarias para estabilizar y alcanzar al resultado final, pasando la varianza o inercia
explicada del 71,3% al 75,9%, hecho que supone una mejora de la homogeneidad
interna de los grupos.

La tabla siguiente que aparece en los resultados del procedimiento PARTI es la relativa
a los individuos caracteristicos o parangones, es decir, los individuos mas parecidos
(proximos en el espacio) a media del grupo (o centro de gravedad).

CLUSTERS REPRESENTATIVES

CLUSTER 1/ 3

COUNT: ****

|RK | DISTANCE | IDENT. | [IRK | DISTANCE | IDENT.

e et B e t t t
I 11 0.00009|Case n°® 106 I 21 0.00009|Case n° 896

I 31 0.00009|Case n°® 1199 I 41 0.00009|Case n° 3546

| 51 0.00009|Case n° 2679 I 6l 0.00009|Case n° 45101

I 71 0.00009|Case n°® 43187 I 8l 0.00009|Case n°® 42329

I 91 0.00009|Case n°® 41948 Il 10} 0.00009|Case n°® 41281

e et B e t t

CLUSTER 2/ 3
COUNT: ***%x

|RK | DISTANCE | IDENT. | IRK | DISTANCE | IDENT.

Rt R et ; ; :
| 11 0.00089|Case n° 42983 121 0.00157|Case n° 6810

| 31 0.00157|Case n° 9020 [ 0.00200|Case n° 5407

| 51 0.00200|Case n°® 26374 I el 0.00200|Case n°® 9064

I 71 0.00200|Case n° 41291 I 8l 0.00200|Case n° 41290

I 91 0.00200|Case n° 38312 Il 10| 0.00216|Case n° 46870

Rt R et ; ;

CLUSTER 3/ 3
COUNT: ****

|RK | DISTANCE | IDENT. | IRK | DISTANCE | IDENT.

R B et e : : ;
I 11 0.00029|Case n°® 35152 I 21 0.00046|Case n°® 31316

| 31 0.00064|Case n° 887 [ 0.00064|Case n° 27889

| 5] 0.00064 |Case n° 28146 |l 6] 0.00066|Case n° 21424

|71 0.00066|Case n°® 25201 I 8l 0.00074|Case n°® 32972

I 91 0.00079|Case n°® 24410 Il 10} 0.00079|Case n°® 33819

Estos individuos pueden ser estudiados con detenimiento a modo de “tipo ideal” del
grupo, o incluso definir el perfil para la seleccion de las caracteristicas de las personas
que quieran ser entrevistadas en un estudio cualitativo complementario en el marco de
en un disefio de investigacion secuencial donde primero se analizan los datos
cuantitativos y, en funcién de éstos, los cualitativos.
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El segundo aspecto del procedimiento es la caracterizacion de las particiones que nos
permite especificar qué informacion se presenta para dar cuenta, de forma descriptiva
y a partir de pruebas de significacion estadistica, del perfil caracteristico y definitorio
de cada clase o tipo obtenido. Las opciones por defecto habitualmente son suficientes
pero pueden configurarse a partir de dos posibilidades de caracterizacion: para cada
grupo o clase de la patticiéon o bien para el conjunto de la particién®. Todos los
elementos utilizados en el analisis (variables cuantitativas y cualitativas, ya sean activas
o suplementarias, y las variables factoriales) se relacionan con la clasificacién obtenida
y son los elementos caracterizantes. Los elementos caracteristicos se presentan por
orden de importancia segun el criterio estadistico derivado de un valor-test al que se
asocia una probabilidad (calculado bien con pesos absolutos, opcion por defecto, o
relativos).

PARTITIONS - CONSTRUCTION AND CHARACTERISAT[OI_

i Characterisation p ters of partition:

r~ Characterization of groups by ... ——————— ~Paititions characterization by ...

Categories Options ] Categories

[ Categorical variables ] Cateqarical varisbles

Continuous variables Options.. ] Continuaus variables

diadi
ol

Frequencies Options.. ] Frequencies
[] Awes [ A
Test-values calculation (#) Using the absolute weights () Using the relative weights
File: for Excel application | o O No |
Chaice of partitions J\ Partitioning parameters J\ Partitions characterization

0K Cancel Help

La primera opcién es la caracterizacion de cada clase de la clasificacion obtenida. Se
realiza con la ayuda del estadistico chi-cuadrado comparando la categoria en cuestion
en la clase con respecto al total de casos. Se trata de ver si los porcentajes son iguales
o bien existe una sobrerrepresentacion o una infrarrepresentacion de la categoria en
cuestion en el grupo analizado. Con el botén de opciones podemos precisar, en primer
lugar, el criterio de ordenacion de las categorias caracteristicas; por defecto, se realiza
segun el valor-test, aunque se puede cambiar al porcentaje de una categoria en la clase
o al porcentaje de la clase en el grupo. En segundo lugar, las categorias que se presentan
son aquellas que tienen un valor superior a 2 en el valor-test, es decir, una probabilidad
asociada del 1% (o 0,01); esta opcién por defecto se puede modificar al total de
categorias, a un nimero dado o a un determinado porcentaje. En tercer lugar se define
el porcentaje minimo que debe tener una categoria caracterizante para formar parte del
procedimiento, por defecto, el 2%. Finalmente se puede optar por presentar tanto las
categorfas sobrerrepresentadas como las infrarrepresentadas o bien solamente las
primeras.

9El procedimiento es equivalente a DEMOD, de descripcién de modalidades o categorias de una variable, que tuvimos
ocasién de comentar en el capitulo I11.1.
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El resto de las opciones permiten caracterizar las clases o grupos a partir de variables
categoricas, continuas, en forma de frecuencia o por los ejes factoriales. En todos los
casos el boton de opciones abre un cuadro de dialogo similar donde se detalla el criterio
de seleccion de los elementos caracterizantes. Como anteriormente, por defecto, las
categorias que se presentan son aquellas que tienen una probabilidad asociada del 1%,
si bien se puede modificar para elegir todos los elementos o bien un numero dado.

- o
OPTIONS : CHARACTERISATION OF A CLUSTER BY CATEGOK[B-
- Characterising categaries of the chisters: percents camparison————————————
Criterion for identiying | (& Testvalue

characterising calegories
e ) Percent of the categary in the cluster Defaul

& Percent of the cluster in the category

sae. |

Categories selection | O Al

O Humber
@ Threshald

‘OPTIONS : CHARACTERISATION OF A CLUSTER BY CATEGORICAL vAmAnL[s—

O 30.0
Characterising categaiical varisbles of the chisters: profiles comparison
Minimal relative weight of a || | Categorical variables selection | O Al
cateaor
Default
[0 ]
Retained categaries | (O IF overrepresented © Number
Save,
) If over- o under-represented @) Thieshold
Help

Las mismas alternativas de caracterizacion se pueden plantear en relacién al conjunto
de cada particién. Por defecto no se solicitan y en cada caso se puede especificar, de
forma similar a lo que hemos visto, los elementos que se seleccionan.

Con el botén Save que aparece en los distintos cuadros de didlogo que hemos visto se
puede almacenar la configuracién por defecto deseada y recuperarla en cualquier
momento con Default.

En las tablas que siguen se presenta la caracterizacion de la tipologia de 3 tipos de
segmentos de empleo. Para cada grupo se presentan primero las categorias
caracterfsticas que suponen un porcentaje de casos sobrerrepresentado respecto de la
media de la muestra, ordenados por importancia segin el valor-test que aparece en la
primera columna que se acompafia de la probabilidad asociada. A continuacién se
disponen las categorias infrarrepresentadas, las menos caracteristicas del grupo, con
signo negativo en el valor-test.

La informacion de las tablas se completa con los porcentajes de las distintas categorfas
caracteristicas de cada variable en el grupo, ya sea activa o ilustrativa, con dos columnas
finales referidas al identificador de la categoria y la frecuencia de la categorfa en
cuestion en el conjunto de la muestra.
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DESCRIPTION OF: CUT "a" OF THE TREE INTO
CLUSTERS CHARACTERISATION BY CATEGORIES
CHARACTERISATION BY CATEGORIES OF CLUSTERS OR CATEGORIES

3 CLUSTER

OF CUT "a" OF THE TREE INTO 3 CLUSTERS
CLUSTER 1 / 3
T.VALUE PROB. ---- PERCENTAGES ---- CHARACTERISTIC

GRP/CAT CAT/GRP GLOBAL CATEGORIES

52.40 CLUSTER 1 / 3
145.15 0.000 69.13 99.90 75.73 Indefinido
145.15 0.000 69.13 99.90 75.73 Indefinido
129.44 0.000 67.62 98.37 76.24 Privada
49.75 0.000 74.04 29.64 20.98 Comercio
40.28 0.000 67.08 35.66 27.86 4-10 anos
36.91 0.000 65.90 34.91 27.76 Secundaria la
35.00 0.000 67.01 29.04 22.71 11-20 afos
32.79 0.000 80.96 9.24 5.98 Industria 2
32.52 0.000 76.80 11.81 8.06 Operadores
28.98 0.000 70.33 15.68 11.68 Financiero-Profesion
27.39 0.000 78.12 7.85 5.26 Industria 1
25.42 0.000 69.05 13.96 10.60 Cualificado industri
24.89 0.000 78.17 6.51 4.37 Industria 3
17.64 0.000 66.29 9.64 7.62 Otros servicios
17.38 0.000 56.30 54.70 50.92 Vardn
17.13 0.000 76.26 3.61 2.48 Directivos
14.58 0.000 66.18 6.85 5.43 Primaria
14.58 0.000 61.52 13.71 11.68 Administrativos
13.95 0.000 64.06 8.39 6.86 Transporte-Comunicac
13.86 0.000 61.54 12.47 10.62 Técnicos apoyo
12.22 0.000 60.75 11.57 9.98 Secundaria 2a Profes
9.86 0.000 57.71 16.75 15.21 40 a 44 afos
9.20 0.000 56.36 23.66 22.00 Trabajador servicios
8.43 0.000 57.40 14.14 12.91 Secundaria 2a Genera
8.39 0.000 53.29 83.91 82.52 Completa
8.10 0.000 60.63 5.54 4.79 Construccién
6.78 0.000 56.08 16.16 15.10 35 a 39 afios
6.70 0.000 56.07 15.84 14.80 Elementales
6.25 0.000 56.49 11.72 10.87 2-3 afios
5.98 0.000 55.62 16.23 15.29 45 a 49 afios
5.94 0.000 61.77 2.42 2.05 Espafola y doble nac
4.60 0.000 56.71 6.08 5.62 Extranjera
2.97 0.001 54.34 11.38 10.97 30 a 34 afios
-7.15 0.000 51.93 91.50 92.33 Espafiola
-8.39 0.000 48.23 16.09 17.48 Parcial
-9.29 0.000 40.44 2.36 3.06 Primario
-12.38 0.000 43.31 7.31 8.85 25 a 29 afos
-15.78 0.000 45.54 18.83 21.67 Més de 20 afios
-17.38 0.000 48.36 45.30 49.08 Mujer
-23.77 0.000 27.04 2.21 4.28 20 a 24 afos
-54.21 0.000 38.14 31.12 42.76 Superior
-63.39 0.000 0.00 0.00 5.44 Méas de 6 meses
-67.35 0.000 0.00 0.00 6.11 Hasta 6 meses
-77.17 0.000 14.73 4.75 16.90 Hasta 1 afio
-90.19 0.000 10.52 3.61 17.96 Profesionales
-95.10 0.000 0.14 0.03 11.75 Hasta 1 mes
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 5 a 9 afios
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 0 a 4 afios
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 10 a 15 afios
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 sin datos
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 sin datos
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 No asalariado
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 65 o mas afios
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 sin datos
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 sin datos
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 sin datos
-99.99 0.000 0.00 0.00 0.00 sin datos
*xFxAkxx 0,000 9.17 5.15 29.39 Administracién
*xFx*kxx 0,000 3.59 1.63 23.76 Publica
*xxxx%  0.000 0.21 0.10 24.27 Temporal

Duracién del contrato

Tipo de contrato

Tipo de empresa asalariados

Sector de actividad
Tiempo en la empresa
Nivel de estudios
Tiempo en la empresa
Sector de actividad
Ocupacién
Sector de
Sector de
Ocupacién
Sector de
Sector de
Sexo
Ocupacién
Nivel de estudios
Ocupacién

Sector de actividad
Ocupacién

Nivel de estudios
Edad

Ocupacién

Nivel de estudios
Tipo de jornada
Sector de actividad
Edad

Ocupacién

Tiempo en la empresa
Edad

Nacionalidad
Nacionalidad

Edad

Nacionalidad

Tipo de jornada
Sector de actividad
Edad

Tiempo en la empresa
Sexo

Edad

Nivel de estudios

actividad
actividad

actividad
actividad

Duracién del contrato
Duracién del contrato

Tiempo en la empresa
Ocupacién

Duracién del contrato

Edad
Edad
Edad

Tipo de empresa asalariados

Tiempo en la empresa

Tipo de empresa asalariados

Edad

Sector de actividad
Tipo de jornada
Nivel de estudios
Tipo de contrato
Sector de actividad

Tipo de empresa asalariados

Tipo de contrato

aala 25067
DUO1 36228
COo01 36228
EMO2 36468
ACO6 10034
ANO3 13326
EDO3 13279
ANO4 10862
ACO3 2862
0co8 3854
ACO8 5588
ACO02 2518
0co7 5069
ACO04 2089
AC10 3646
SEO1 24356
0ocol 1188
ED02 2596
0oco4 5587
ACO7 3283
0Co03 5081
EDOS 4775
ED09 7274
0Cc05 10524
ED04 6176
JO01 39472
ACO5 2291
EDO8 7224
0Cco09 7080
ANO2 5199
ED10 7314
NAO2 981
NAO3 2689
EDO7 5250
NAOLl 44166
Jo02 8364
ACO1 1464
ED06 4232
ANO5 10366
SE02 23480
EDO5 2045
EDO6 20453
DU04 2602
DUO3 2921
ANO1 8083
0co02 8590
DU02 5622
ED02 0
EDO1 0
EDO3 0
EMO04 0
ANO6 0
EMO3 0
ED14 0
AC11 0
Joo3 0
EDO7 0
C003 0
AC09 14061
EMO1 11368
C002 11608

Cada caractetistica se expresa en tres porcentajes. GRP/CAT es el tanto por ciento de
cada clase del grupo sobre el total de la categoria; CAT/GRP es el porcentaje de la
categoria sobre el total de la clase; y GLOBAL es el porcentaje de la categoria para el
conjunto de los datos. Es decir, si colocamos la variable clasificatoria en filas y la
variable de la categoria en las columnas se trata de los porcentajes en columna, en fila,
y el marginal de columna, respectivamente. Asi, por ejemplo, si consideramos la
primera categoria caracteristica de la clase 1, contrato indefinido de la variable duracion
del contrato, observamos como el 69,13% de los contratados de forma indefinida son
de este primer grupo, el 99,9% del grupo tiene contrato indefinido, mientras que en el
conjunto de la muestra tiene contrato indefinido en el 75,73% de los casos, tal y como
se destaca en la tabla de contingencia que se presenta a continuacion.

Diposit Digital de Documents | URB

http:

ddd.uab.cat/record /142929



http://ddd.uab.cat/record/142929
http://www.uab.es

12. Andlisis de clasificacion

| 87

CLUSTER

Duracion del contrato
Casos ,
. A Hasta 1 Hasta 6 Maés de 6 ;
%Oflla Indefinido - — - Sin datos Total
% columna
25043 8 0 0 16 25067
Cluster 1/3 [99,90 0,03 0,00 0,00 0,06 100,00
69,13 0,14 0,00 0,00 3,46 52,40
10999 575 85 574 51 12284
Cluster 2/3 | 89,54 4,68 0,69 4,67 0,42 100,00
30,36 10,23 2,91 22,06 11,02 25,68
186 5039 2836 2028 396 10485
Cluster 3/3 | 1,77 48,06 27,05 19,34 3,78 100,00
0,51 89,63 97,09 77,94 85,53 21,92
36228 5622 2921 2602 463 47836
Total 75,73 11,75 6,11 5,44 0,97 100,00
100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2/ 3
—---— PERCENTAGES - CHARACTERISTIC IDEN WEIGHT

T.VALUE PROB.

167.
167.
.48
88.
69.
45.
44,
44,
31.
21.
20.
17.
15.
10.
.20
-3.
-4.
-4.
.95

=7.
-11.
-12.
-12.
-14.
-19.
-21.
-22.
-25.
-27.
-27.
-29.
-29.
-30.
-30.
-31.
-34.
-34.
-36.
-37.
-38.
-38.
-42.
-44.
-45.
-45.
-50.
-58.
-69.
-80.
-99.
-99.
-99.
-99.
-99.
-99.
-99.
-99.
-99.
-99.
-99.

114

65
03

93
49
19
07

81
02
57
78
15
83

81
39
95

42
70
03
51
00
87
02
94
14
81
98
70
95
09
64
23
00
55
68
06
01
19
52
07
19
90
70
89
10
56
99
99
99
99
99
99
99
99
99
99
99

Kk Kk kK

GRP/CAT CAT/GRP GLOBAL

.000 77.
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25
88.87 29
80.38 23
54.23 17
76.65 42
45.03 21
94.65 82
89.54 75
89.54 75
98.14 92
57.25 49
15.54 10
19.10 14
7.97 5
26.28 22
17.33 15
2.03 2
4.67 5
9.44 10
11.37 12
13.06 15
0.86 2
23.71 27
8.02 10
4.23 6
15.76 22
42.75 50
4.97 9
3.72
0.09
0.55
0.43
0.99
0.88
4.68 1
4.51 1
0.22
0.69
0.42
2.87 1
0.07
0.94
0.60 8
10.46 24
5.35 17
1.26 10
2.57 14
2.12 16
6.00 27
0.22 20
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
0.00 0.
19.62 76.

CATEGORIES

CLUSTER 2 / 3
Administracién
Puiblica
Profesionales
Superior

Més de 20 afios
Completa

Indefinido
Indefinido

Espafiola

Mujer

55 a 59 afos

50 a 54 afos

60 a 64 afios

11-20 afios

45 a 49 afos
Directivos

Més de 6 meses
Técnicos apoyo
Secundaria 2a Genera
35 a 39 afios
Espafiola y doble nac
4-10 afos

30 a 34 afios
Transporte-Comunicac
Trabajador servicios
Vardn

Secundaria 2a Profes
25 a 29 afos
Primario

20 a 24 ahos
Industria 3
Extranjera

Primaria

Hasta 1 mes
Financiero-Profesion
Construccién

Hasta 6 meses
Industria 2

2-3 afos

Industria 1

Otros servicios
Operadores

Temporal

Parcial

Cualificado industri
Elementales

Hasta 1 afio
Secundaria la
Comercio

Sin datos

0 a 4 afios

10 a 15 afios

Sin datos

Sin datos

No asalariado

Sin datos

5 a 9 afios

Sin datos

Sin datos

65 o més afios
Privada

Sector de actividad

Tipo de empresa asalariados

Ocupacidn

Nivel de estudios
Tiempo en la empresa
Tipo de jornada

Tipo de contrato
Duracién del contrato
Nacionalidad

Sexo

Edad

Edad

Edad

Tiempo en la empresa
Edad

Ocupacién

Duracién del contrato
Ocupacién

Nivel de estudios
Edad

Nacionalidad

Tiempo en la empresa
Edad

Sector de actividad
Ocupacién

Sexo

Nivel de estudios
Edad

Sector de actividad
Edad

Sector de actividad
Nacionalidad

Nivel de estudios
Duracién del contrato
Sector de actividad
Sector de actividad
Duracién del contrato
Sector de actividad
Tiempo en la empresa
Sector de actividad
Sector de actividad
Ocupacién

Tipo de contrato
Tipo de jornada
Ocupacidn

Ocupacién

Tiempo en la empresa
Nivel de estudios
Sector de actividad
Nivel de estudios
Edad

Edad

Tiempo en la empresa

Tipo de empresa asalariados
Tipo de empresa asalariados

Tipo de jornada
Edad

Sector de actividad
Tipo de contrato
Edad

Tipo de empresa asalariados

aa2a 12284
AC09 14061
EMO1 11368
0C02 8590
EDO6 20453
ANO5 10366
JO01 39472
CO01 36228
DUOL1 36228
NAOl 44166
SEO2 23480
ED12 5001
ED11 6766
ED13 2501
ANO4 10862
ED10 7314
0oco1 1188
DUO04 2602
0Cco03 5081
EDO04 6176
EDO8 7224
NAO2 981
ANO3 13326
EDO7 5250
ACO07 3283
0OC05 10524
SEO1 24356
EDO5 4775
EDO6 4232
ACO1 1464
EDOS 2045
AC04 2089
NAO3 2689
ED02 2596
DU02 5622
ACO8 5588
ACOS5 2291
DUO3 2921
ACO3 2862
ANOQ2 5199
ACO02 2518
AC10 3646
0co8 3854
C002 11608
Joo2 8364
0oco7 5069
0oco09 7080
ANO1 8083
EDO3 13279
ACO6 10034
EDO7 0
EDOL 0
EDO3 0
ANO6 0
EMO04 0
EMO3 0
Joo3 0
EDO02 0
ACI11 0
Co03 0
ED14 0
EM02 36468
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CLUSTER 3 / 3

T.VALUE PROB. ---- PERCENTAGES ---- CHARACTERISTIC IDEN WEIGHT
GRP/CAT CAT/GRP GLOBAL CATEGORIES OF VARIABLES

21.92 CLUSTER 3 / 3 aa3a 10485

199.48 0.000 88.72 98.23 24.27 Temporal Tipo de contrato CO02 11608
131.89 0.000 82.05 63.25 16.90 Hasta 1 afo Tiempo en la empresa ANO1 8083
118.74 0.000 89.63 48.06 11.75 Hasta 1 mes Duracién del contrato DUO02 5622
0.000 97.09 27.05 6.11 Hasta 6 meses Duracién del contrato DUO3 2921
0.000 77.94 19.34 5.44 Més de 6 meses Duracién del contrato DU04 2602
0.000 43.91 35.03 17.48 Parcial Tipo de jornada Joo2 8364
0.000 69.63 13.58 4.28 20 a 24 anos Edad EDOS5 2045
0.000 25.77 89.64 76.24 Privada Tipo de empresa asalariados EMO02 36468
0.000 39.46 26.65 14.80 Elementales Ocupacién 0co9 7080
0.000 45.89 18.52 8.85 25 a 29 anos Edad EDO6 4232
0.000 58.81 8.21 3.06 Primario Sector de actividad ACO1 1464
0.000 36.74 18.22 10.87 2-3 afios Tiempo en la empresa ANO02 5199
0.000 28.55 36.16 27.76 Secundaria la Nivel de estudios EDO3 13279
0.000 38.75 9.94 5.62 Extranjera Nacionalidad NAO3 2689
0.000 38.19 8.35 4.79 Construccién Sector de actividad ACO05 2291
0.000 30.53 10.62 7.62 Otros servicios Sector de actividad AC10 3646
0.000 27.90 13.49 10.60 Cualificado industri Ocupacién 0oco7 5069
0.000 25.69 24.59 20.98 Comercio Sector de actividad ACO6 10034
0.000 29.66 7.34 5.43 Primaria Nivel de estudios EDO2 2596
0.000 25.25 25.34 22.00 Trabajador servicios Ocupacidn 0OC05 10524
0.000 26.90 13.47 10.97 30 a 34 afios Edad EDO7 5250
0.000 26.47 12.06 9.98 Secundaria 2a Profes Nivel de estudios EDOS5 4775
0.000 27.42 2.57 2.05 Espafola y doble nac Nacionalidad NAO2 981
0.005 20.10 6.29 6.86 Transporte-Comunicac Sector de actividad ACO07 3283
0.001 19.29 3.84 4.37 Industria 3 Sector de actividad ACO04 2089
0.000 19.98 11.77 12.91 Secundaria 2a Genera Nivel de estudios EDO4 6176
0.000 19.76 10.53 11.68 Financiero-Profesion Sector de actividad ACO8 5588
0.000 17.26 4.71 5.98 Industria 2 Sector de actividad ACO03 2862
0.000 17.45 12.10 15.21 40 a 44 afos Edad ED09 1274
0.000 15.63 7.57 10.62 Técnicos apoyo Ocupacién 0Co03 5081
0.000 15.27 10.65 15.29 45 a 49 ahos Edad ED10 7314
0.000 13.42 7.15 11.68 Administrativos Ocupacién 0Cco04 5587
0.000 2.78 0.31 2.48 Directivos Ocupacién 0Co01 1188
0.000 13.21 8.53 14.14 50 a 54 afios Edad ED11 6766
0.000 20.77 87.50 92.33 Espafiola Nacionalidad NAO1 44166
0.000 6.60 1.57 5.23 60 a 64 afos Edad ED13 2501
0.000 9.90 4.72 10.45 55 a 59 ahos Edad ED12 5001
0.000 11.92 9.77 17.96 Profesionales Ocupacién 0co02 8590
0.000 15.82 30.86 42.76 Superior Nivel de estudios ED0O6 20453
0.000 13.19 17.68 29.39 Administracién Sector de actividad AC09 14061
0.000 11.07 14.07 27.86 4-10 afios Tiempo en la empresa ANO3 13326
0.000 9.55 10.36 23.7 Publica Tipo de empresa asalariados EMO1 11368
0.000 17.26 64.97 82.52 Completa Tipo de jornada JO01 39472
0.000 3.27 3.39 22.71 11-20 afios Tiempo en la empresa ANO4 10862
0.000 1.09 1.08 21.67 Mas de 20 afos Tiempo en la empresa ANO5 10366
0.000 0.00 0.00 0.00 10 a 15 afios Edad EDO3 0
0.000 0.00 0.00 0.00 Sin datos Nivel de estudios EDO7 0
0.000 0.00 0.00 0.00 Sin datos Tipo de empresa asalariados EM04 0
0.000 0.00 0.00 0.00 65 o més afios Edad ED14 0
0.000 0.00 0.00 0.00 0 a 4 afios Edad EDO1 0
0.000 0.00 0.00 0.00 sin datos Sector de actividad AC11 0
0.000 0.00 0.00 0.00 No asalariado Tipo de empresa asalariados EMO03 0
0.000 0.00 0.00 0.00 Sin datos Tipo de jornada Joo3 0
0.000 0.00 0.00 0.00 5 a 9 afios Edad ED02 0
0.000 0.00 0.00 0.00 Sin datos Tipo de contrato C003 0
0.000 0.00 0.00 0.00 Sin datos Tiempo en la empresa ANO6 0
xxxxxx0.000 0.51 1.77 75.73 1Indefinido Duracién del contrato DUO1 36228
*xxxx%  0.000 0.51 1.77 75.73 1Indefinido Tipo de contrato CO01 36228

De la lectura de estas tablas extraemos los siguientes perfiles descriptivos basicos. El
tipo 1, con el 52% de los asalariados, reune a los trabajadores indefinidos de las
empresas privadas y publicas, con cierta antigiiedad en el mercado de trabajo y de
diversos sectores de actividad, sobre todo del comercio, industria y financiero. Se trata
de empleados con cualificaciones intermedias o bajas. Se corresponde con un
segmento de empleo caracteristico de los que se ha venido en llamar segmento
primario dependiente o inferior, estable y de cualificacion media. El tipo 2, con el 26%
de los casos, recoge fundamentalmente el empleo publico de trabajadores altamente
cualificados mayoritariamente contratados de forma indefinida, aunque no solamente,
y con la mayor antigiiedad, donde destaca en particular la mayor presencia femenina.
Se trata pues del perfil caracteristico del segmento primario independiente, cualificado
y estable. Por ultimo, el tipo 3, con el 22% de los trabajadores, identifica al perfil que
se suele denominar como segmento secundario, caracterizado sobre todo por la
precariedad del empleo y la baja cualificacién en puestos de trabajo del sector privado,
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en la construccion, el comercio y otros servicios, que son ocupados en mayor medida
por personas jovenes de ambos sexos y la poblacién inmigrante.

Los graficos factoriales muestran igualmente los perfiles que acabamos de resumir. Se
presentan dos graficos. En efi primero representamos los centros de cada uno de los
tres tipos obtenidos en el espacio factorial junto a las variables activas.

Factor 2
- Coeradores
Tipo 1 O Industria 1
Indugtria 2 ,
! Cualificade industri
Industria 3™
Secundaria 1a
051 Transporte-Comunicac Comercio Primaria

. _ Financiero-Profesion Construccion

11-20 anos 410 afios

Directivos Primaria incompleta

Secundaria 2a Genera Otros servicios
Secundaria Z2a Profes Elementales

Administrativos u 3\4} Cualificade primario
Tecnicos apoyo o

Trabajador servicios --®..2-3afos____________________

0 - Completa"':
- - : .
Mas de 20 afios . Primaric
0.5 T E
Superior i
E Tipo 3
' Hasta 1 ang
Tipo 2 E Hasta 1 mes m O
:j . Hasta 6 messs m
1.0 T B Administracion i L]
H Temporal
Profesionales ,
Mas de & messs
y y } ) | y
T T T T T
-1.0 -0.5 0 0.5 1.0
Factor 1

El grafico siguiente representa a todos los individuos en el espacio factorial de acuerdo
con su clasificaciéon en cada uno de los tres tipos. Los tres colores del grafico sitian a
cada individuo en el tipo al que pertenece: el segmento primario, inferior o superior, o
al segmento secundario.

Las otras clasificaciones en 5 y 7 grupos pueden ser estudiadas igualmente como
tipologias mas detalladas que precisan la vision mas sintética en 3 tipos. De ingual
forma una clasificaciéon en dos diferenciando el segmento primario del secundario
poder argumentarse como forma explicativa de la estructuraciéon del mercado de
trabajo.
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El programa de instrucciones con el que se ha realizado el analisis de correspondencias
en combinaciéon con el analisis de clasificacion se completa con un procedimiento
adicional que hemos incluido a través de Insert method: el método ESCLA, destinado
a guardar las variables factoriales y las tipologfas en una base de datos en formato de
SPAD que luego también se puede exportar hacia otro software. En el desplegable del
cuadro de didlogo inicial (Storing) elegiremos particiones y factores sucesivamente y
las variables que aparecen las pasaremos a la derecha y las etiquetaremos y validaremos.

'STORING OF FACTORL/ | [ sTorinG oF FacTORI

Factor 1

Partition in 7 clusters

Cluster 1/5
Cluster 2/5
Cluster 3/5

Partition in 3 clusters
Moy

Staring Paramelers

Factorial ares 03

[Ident.  [Label
[T |oX1 Faotorialasis 1
2 |ox2  Factorial a2

Storing Parameters

New database, K Cancel Help

New database, oK Cancel Help
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En New Database detallaremos el nombre y la localizacion del fichero que se guardara.
Finalmente en Parameters se concretan dos opciones en relacion a la presentacion del
diccionario de los datos y los valores perdidos de las variables cuantitativas.

.
STORING OF FACTORIAL COORDINATES AND PARTITIONS
ot

Mew dicianary Dnnlwl‘ O Mo ® Shot O Long ‘ 4

Dotz |

Werking p Save.
Continuous variables missing dsts | @) ywihout changing O Dther ‘

Staing 1. Parameters

New database: Dt -SegmentaciénACM +4CL sha akK Cancel Help

A continuacion se propone la realizacion de un ejercicio de analisis tipolégico con los
datos de la matriz Conciliacion.sba donde tras realizar un analisis de correspondencias
multiples se aplica un andlisis de clasificacion jerarquico. Los datos se emplearon en
una investigacion publicada por Lépez-Roldan y Lozares (2007) donde se examina, en
primer lugar, el grado de asociaciéon o independencia que guardan entre si el ambito
socioproductivo y las condiciones sociofamiliares y, en segundo lugar, la incidencia que
la conjugacién de dichos ambitos tiene sobre las practicas y responsabilidades del
hogar, asi como sobre la dificultad para llevarlas a cabo. Los resultados son reveladores
de las tensiones y contradicciones que provienen de conjugar, en la vida de los
trabajadores y las trabajadoras, individualmente y como pareja, las exigencias que
provienen de dichos ambitos y, por tanto, de conciliar sus estrategias, proyectos,
actividades y la posibilidad de acuerdos.

El analisis se basa en los datos de la encuesta llevada a cabo en una empresa
multinacional de produccién de medios de comunicacion audiovisual a partir de un
cuestionario administrado a 262 trabajadores y trabajadoras de las secciones de
produccion, insercion y disefio, sobre una plantilla de unos 1.200 trabajadores.

Las variables utilizadas en el analisis se adjuntan a continuacion. Corresponden a las
variables V001 a V023 que se consideraran como variables activas todas ellas. Para
analizar los datos se precisa ponderarlos por el disefio de la muestra y para respetar la
proporcion de cada seccion de la empresa. En la pestafia Weighting clicaremos sobre
la opcién de Weighting variable y elegiremos la variable V024. El resto de las opciones
las mantendremos por defecto.

Realizaremos un analisis de clasificacién jerarquico ascendente con el método Ward
(opcién RECIP) con la optimizacion o consolidacion a partir de centros moviles que se
aplica por defecto. Como resultado del analisis se consideraron 6 tipos de trabajadores
de la empresa desde el punto de vista de la conciliacién. Los resultados del analisis se
pueden consultar en Lopez-Roldan y Lozares (2007: 131-130).
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Variables utilizadas en el analisis de conciliacion

1) Ambito del trabajo productivo en la empresa

a) Variables temporales de trabajo productivo cotidiano: sistema de horatio cotidiano en la
empresa vinculado a la edad y al tiempo en la empresa.
Horario de trabajo: Partido / Rotatorio / Mafiana / Tarde
Antigiiedad en la empresa: 1974-92 / 1993-97 / 1998-2000
Edad del trabajador: 18-24 / 25-29 / 30-45

b) Variables adicionales de caracterizacién del puesto de trabajo
Seccién de la empresa: Disefio / Insetrcion / Produccion
Categoria profesional: Técnico supetior o medio / Operario, Administrativo
Nivel de Estudios: Primarios-EGB / BUP / FP1 / FP2 / Universitarios
Tipo de contrato: Indefinido / Temporal
Género: Varon / Mujer

2) Condiciones sociofamiliares

a) Variables que definen el tiempo de ciclo de vida expresién del tiempo social
Tipo de convivencia: Vive con padres / Solo / En pareja / Pareja con hijos / Otras
Presencia de personas dependientes: Ninguna / Personas mayores / Hijos

b) Variables temporales familiares vinculadas al trabajo productivo
Personas Ocupadas: Ocupado él-ella / Pareja ocupada / El-ella+Padres / Otras
Coincidencia de horarios pareja: Coinciden / Parcialmente / No coinciden / No pareja

3) Ambito del trabajo reproductivo

a) Percepcién de las dificultades del trabajo reproductivo
Tareas del hogar: Dificultades para realizarlas / No dificultades
Cuidado de los hijos: Dificultades para realizarlas / No dificultades

b) Reparto del trabajo reproductivo
Quién cocina: El-ella / Ambos / El—eﬂa-l—Pareja / El-ella+Padres / Otras situaciones
Quién limpia: Fl-clla / Ambos / Fl-ella+Pareja / El-ella+Padres / Otras situaciones
Quién compra: El-ella / Ambos / El—ella+Pareja / El-ella+Padres / Otras situaciones
Quién bricolaje: El-ella / Ambos / El—ella-i—Pareja / El-ella+Padres / Otras situaciones
Quién cuida hijos: Fl-clla / Fl-ella+Pareja / El-ella+Padres / Otras / No hijos

4) Ambito del tiempo libre (no trabajo): posibilidad disfrutar del tiempo de ocio
Participacion en asociaciones: Dificultades para patticipar / No dificultades
Ocio familiar: Dificultades para disfrutatlo / No dificultades
Ocio individual: Dificultades para disfrutarlo / No dificultades
Ocio amistades: Dificultades para disfrutarlo / No dificultades

Se adjuntan a continuacién tres graficos factoriales: de las categorias de las variables
consideradas en el espacio de los dos primeros factores, el de los centros de cada tipo
o cluster obtenido y de éstos en el centro de los individuos.
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Grafico de las categorias en el espacio de los factores 1y 2

Factor 2
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Grafico de las categorias y centros de los grupos en el espacio de los factores 1y 2
Factor 2
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Grafico de los individuos y centros de los grupos en el espacio de los factores 1 y 2
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Factor 1

De forma alternativa los resultados del analisis en el espacio de los dos principales
factores se pueden representar asi:

Dimensionalizacion y tipelagin global de los tiempos

Tipo 1: Varones centrados
productivamente,
cualificados, con turno
partido y desincromizades

Diacronia
Cenmralidad
b productiva

Alia cualificacion
Temporalidad productiva
fex rb.l's'_\' absorbenre

Tipologia
6 tipos vs 4 tipos

-
Tipo 3: Varones de

g - T culificacién media con
£ . . ™ horarios rotatorios y
E| (o Tipel o Tipe 3 Aesincronizados
: . (8%) {15%) /’ Frm—
Tensitm doble presencia % T— o
con centralidad z Centralidad productiva absorbente
productiva = . " 2
8 - Varenes con ausencia de trabajo ¥
£
Tipo 5: Mujeres que Zl e, Tipo 2: Varones y mujexes
viven en pareja sin S P Tipo 2 que viven solog/as,
hijos, no cualificadas, . o "~ z (%) Cicio vital y forma de . o ;:M,.'u con
sincronizadas con - - L ificultades
o (Madurez) [ = ] convivencia }
dificaltades ' | @ ]E{:f ? Tipe 5 | E Sincronia rJJ."" ud)
Adultosias s ® (20%) = Jovenes que
que viven en \\ _:,;:‘ 1 viven con los
Tipo 6 Muajeres que pargja con — T E - padres o solos/as
wiven en pareja con 0 &R hijjosias Doble presencia =
hijos, mo enalificadas y “_-_' Centralidad productiva
sineronizadas con = Tipe 4 ® no absorbente. Mujeres Tipo & Mujeres gue no
dificnltades = 3 jovenes sin necesidad de viven en pareja no
. R :—: . trabajo ¥ tiempo cualificadas y sin
Baja “"‘1‘.’-_;"‘““0” ' I' reproductives. necesidad de
Temporalidad productiva ¥ Sin necesidad de sincronizacién
acotada v te absorbente sincronizacion
rqe o .y
6. Analisis de clasificacion con R
Por desarrollar
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