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Resumen

En este trabajo partimos de los conocimientos adquiridos en la asignatura de Fundamentos
estadisticos de la mineria de datos para presentar distintos tipos de analisis cluster y la rea-
lizacién de una mejora en el paquete rchic de R. Comenzaremos introduciendo el concepto de
cluster para poder presentar y comparar el andlisis clister estdndar con el andlisis cluster ASI
y finalmente veremos la mejora relizada que nos permite hacer compatibles los drboles sacados
del ASI con la clase hclust y asi poder hacer uso de las funciones que brindan a los objetos de
esta clase.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivacion del proyecto

Este proyecto abarca la realizacién del Trabajo de Fin de Grado en el Grado de Matematica
Computacional.

Durante la realizacién de la asignatura de Mineria de datos, aprendi lo que era el analisis
clister e hice un proyecto final de la asignatura que consistia en realizar un anélisis clister sobre
una base de datos con las estadisticas de futbolistas de la Liga BBVA. La satisfaccion al realizar
este trabajo me sirvié como punto de partida para mi entusiasmo y curiosidad sobre el anélisis
clister. Por eso decidi aceptar hacer estre trabajo de final de grado.






Capitulo 2
Motivacion y Objetivos

Gracias a la tecnologia que disponemos hoy en dia, cada vez tenemos mas y més datos.
Este hecho en cierto modo nos obliga a desarrollar técnicas para poder analizarlos e interpretar
dichos analisis.

El objetivo de este proyecto es el de introducir el andlisis clister y comparar distintos tipos de
analisis, ademas de realizar una mejora en el paquete rchic en R para que los arboles, generados
en la funcién rchic, puedan ser almacenados como objetos de la clase hclust y asi poder utilizar
las funciones que otorga esta clase y entonces facilitar el trabajo a investigadores que trabajen
con el paquete rchic ya que por el momento tienen que crear a mano el objeto hclust con los
datos del arbol creado por la funcién rchic.
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Capitulo 3

Desarrollo del TFG

3.1. Analisis cluster

3.1.1. Introduccién

El analisis claster es una técnica de analisis de datos cuyo objetivo es el de agrupar cada uno
de los elementos de un conjunto de datos en distintos grupos, de manera que los elementos que
estén en el mismo grupo sean muy similares entre ellos y muy distintos respecto con elementos
de otros grupos. Estos grupos son los llamados clisters. El grado de similaridad entre dos
elementos dependerd de los valores adoptados sobre el conjunto de variables, donde se utilizara
una medida de proximidad o distancia, de entre muchas posibles, para entonces poder hacer la
clasificacion.

Los conjuntos de datos con los que se trabaja son conjuntos de elementos multivariantes,
es decir, como se puede ver en la matriz , nuestras muestras serdn matrices n X p, con n
observaciones y p variables. z; hace referencia al elemento i-ésimo y x;; es el valor de la variable
j-ésima del elemento i-ésimo.

r11 12 ... Jilp I
21 T22 ... T2p T2

X = = (3.1)
Tnl Tp2 ... xnp In
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Antes de realizar el andlisis es importante plantear si partir de varios grupos ya estableci-
dos o si considerar cada elemento como un clister y posteriormente ir agrupandolos hasta llegar
a los clusters finales.

El analisis constara de un algoritmo de clasificacién del que se obtendran las particiones, con
el criterio establecido. Existen numerosos procedimientos para lograr el objetivo, principalmente
destacaremos dos:

= Métodos de particiéon: Agrupan los elementos en un nimero de grupos previamente
elegido.

= Métodos jerarquicos: Se construye toda una jerarquia y a partir de ella se deciden los
grupos.

Al igual que podemos hacer un analisis clister para clasificar los objetos en grupos, también
podemos hacerlo para clasificar variables. En ese caso se intercambiarian las filas y columnas
de la matriz de datos.

3.1.2. Datos

Los datos con los que trabajaremos en cada anélisis seran un conjunto de datos de n indivi-
duos donde se observaran una serie de variables x1, x2, ..., x,. Estos datos estaran estructurados
en una matriz X de orden n x p, formada por n casos (filas) y p variables (columnas). Dicha
matriz tendra la forma de la . A partir de esta matriz se obtendra otra, llamada matriz de
similaridades o de distancias (segun el caso), de orden n x n, donde se establece la distancia o
similitud entre cada par de individuos.

Antes de realizar el andlisis, serd importante elegir el tipo de escala.

Las variables cuantitativas requerirdn una trasnformacién previa, ya que determinadas va-
riables cuantitativas pueden tener un mayor peso que otras por el hecho de que la unidad de
medida en la que estdn, les otorga puntuaciones relativamente altas en comparacién con los
valores de otras, de manera que podrian llegar a eliminar la influencia que tienen las demas
variables.

Una de las transformaciones mas populares es la estandarizacién. Con esto se evitaria el
problema de la influencia de las diferentes unidades de medida.

Las variables binarias no suelen ser transformadas. Y las categdricas suelen convertirse en
binarias.
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3.1.3. Distancia y similitud

El concepto de “similar” vendra dado por una medida de proximidad o una distancia que
cuantificara el grado de semejanza o disimilaridad entre dos elementos.

3.1.3.1. Distancia

Una distancia se considera como una aplicacién d : R? x RP — R, dados z; = (41, ..., Tip)
y z; = (xj1,...,xjp) con i,j = 1,...,n cumpliendo las siguientes propiedades:

1. d(zs,25) >0 Vi,j=1,...,n

2. d(xj,x;)) =0 Vi=1,..,n

3. d(x;, xj) = d(xj, x;) Vi,j=1,..,n

4. d(z;, xj) < d(x;, xp) + d(xp, x;) Vi,j,h=1,...,n

En el caso de que d cumpla todas las propiedades excepto la 4), diremos que d es una medida
de disimilaridad.

Partiendo de nuestra matriz de datos X, construiremos la matriz de distancias D de orden
n x n, donde cada elemento de la matriz d;; se obtiene del valor de d(x;,x;) siendo d una
distancia, o medida de disimilaridad, y representard el grado de disimilitud o distancia entre el
objeto i-ésimo y el j-ésimo.

din diz ... dip
da1 doo ... day

D=| . . . dij = d(z;, ;) (3.2)
dnl an cee dnn

La matriz de distancias (3.2]) serd simétrica debido a que d;; = dj; por la propiedad 3) de
distancia.

Esta matriz, con el mismo conjunto de datos, variard dependiendo de la distancia escogida
y de si ha habido alguna transformacién o estandarizacién en las varibales originales.

Cuanta mayor distancia haya entre dos elementos, diremos que son menos parecidos y cuanto
menor sea la distancia, mas similares.
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Hay una infinidad de distancias diferentes conocidas, dependiendo del tipo de variables con
las que trabajemos, podremos utilizar unas distancias u otras.

Para el caso en el que todas las variables son cuantitativas, las medidas mas utilizadas son

las que se basan en normas L, (o de Minkowski) donde d(z;,z;) = {l/ b1 |zik — k|9, cuanto
mas grande sea ¢ més influencia tendra las diferencias entre variables. Una de las méas populares
es la distancia Euclidea:

Distancia Euclidea (L): d(z;, z;) \/Zk @ik — @) 2

A pesar de su sencillez, el problema que tiene esta distancia es que es sensible a las unidades
de medida de las variables, las diferencias entre variables medidas con valores altos influiran
mas que las diferencias entre los valores de las variables con valores méas bajos (en ocasiones con-
vertiran esta informacién en redundante). Por lo tanto la distancia Euclidea serd recomendable
utilizarla cuando las variables estén medidas en unidades similares.

Una de las distancias que no depende de las unidades es la distancia de Canberra:

Tk — Tjk
Distancia de Canberra d(z;, z;) Z i i#
|$zk + xjk|

3.1.3.2. Medidas de similitud

Previamente hemos visto que una distancia alta entre dos elementos indica que son diferentes
y una baja que son similares, las medidas de similitud funcionan de manera contraria, a medida
que aumente el valor, aumentara la similaridad entre los elementos. La mayoria de este tipo de
indicadores se basan en coeficientes de correlacién o de asociacién.

Al comparar dos objetos ,j cuyas variables son todas binarias, podemos construir la si-
guiente tabla:

i\7|1]0
1 b
cld

a= Total de 1’s coincidentes en el objeto i y j.
b= Total de casos en el que en el objeto 7 hay un 1 y en el 5 un 0.
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c= Total de casos en el que en el objeto ¢ hay un 0 y en el j un 1.
d= Total de 0’s coincidentes en el objeto i y j.
a+ b+ c+d=p (nimero total de variables).

Para datos binarios una medida de similitud conocida es el coeficiente de Jaccard:

a

Coeficiente de Jaccard: Sjaccarp(zi, ;) = P
a c

Podemos observar que el coeficiente de Jaccard no considera las coincidencias de valores 0,
por lo que se deberfia usar para variables binarias asimétricas, donde el valor 1 es més informativo
que el valor 0. Por ejemplo en la presencia de una enfermedad poco comin como el sindrome
de Down, si el valor 1 indica la presencia de esta enfermedad y el 0 la ausencia de esta, dos
individuos seran més parecidos si ambos tienen este sindrome, que dos personas que no lo tienen,
por lo que la coincidencia del 1 es mucho maés significativa que la coincidencia del 0.

Otra medida es la proporcién de coincidencias:

a+d

Proporcién de coincidéncias: S(z;,z;) = T —t
a c

3.1.3.3. Medidas de similitud y distancia entre grupos

El analisis clister requiere, en general, no solamente el cdlculo de la similitud o de las
distancias entre objetos iniciales, sino, también la determinacién de las distancias o similaridades
entre grupos y/o entre grupo y objeto.

Hay varias opciones diferentes para definir la distancia entre grupos, algunas de ellas son:

Distancia minima

La distancia entre un grupo y un elemento se define como la menor de las distancias entre
los objetos del grupo y el elemento exterior que consideramos.

Si llamamos I al grupo formado por los objetos (i1, i2, ...) y j al elemento exterior, la distancia
entre I y j la definiremos como: dg(I,j) = min{d(i, j)/i € I}.

Siguiendo el mismo criterio, definimos la distancia entre dos grupos I y J, como la minima
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distancia entre un elemento de I y otro de J: dg(I,J) = min{d(i,j)/i € I,5 € J}

Distancia maxima

También podemos definir la distancia entre un grupo I y un elemento j como el valor
maximo de las distancias entre un elemento del grupo I y el elemento j, es decir: dg(1,7) =
méax{d(i,7)/i € I}.

La distancia entre dos grupos I y J sera: dg(I,J) = max{d(i,j)/i€ I,j € J}

Distancia entre centroides

También podemos definir la distancia entre un grupo I y un elemento j como la distancia
entre el centroide de I y el elemento j, es decir, si i es el centroide de I: dg(1,7) = d(i, 7).

De la misma manera la distancia entre un grupo I y un grupo J, sera la distancia entre sus
centroides, si ¢ es el centroide de I y j el centroide de J: dg(1,J) = d(i, 7).

En cuanto a indicadores de similitud, un ejemplo de medida de similaridad entre los grupos
I'y J,siendo I = (i1,1%2,...,%,) , J = (j1, J2, -, Jk, ), siendo k; y k; el nimero de elementos de
cada grupo respectivamente, seria:

kr ky

S(I,J) = cos ! ZZCOS_I(S(iiajj))

kr - ks = j=1

3.1.4. Meétodos de andlisis cluster

La creacion de los clusters puede ser efectuada de diferentes maneras dependiendo de los
algoritmos de célculo utilizados. Para los mismos datos, en general, métodos distintos daran
soluciones distintas.
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3.1.4.1. Meétodos de particién

En los métodos de particién se parte de un nimero prefijado de clisters K que no puede ser
mayor al nimero de elementos que tenemos en nuestro conjunto de datos a analizar, es decir
K < n. Elegido el nimero de clisters, se etiqueta cada uno con un numero k € {1,...K} y cada
objeto es asignado a un cluster, C(i) = k,i € {1,...,n}. Se trata de encontrar una asignacién C
que minimice la suma de las disimilaridades entre todos los pares de elementos dentro de cada

grupo:

Esta optimizacién solamente seria factible para n y K pequenios, por lo que nos vemos obligados
a buscar estrategias iterativas que nos garanticen la convergencia a un 6ptimo local. En este tipo
de estrategias se parte de una asignacién inicial y en cada paso se cambia una pequeiia parte de
las asignaciones de manera que el valor de W (C') disminuya de valor respecto el anterior paso
y finalmente en el momento en el que no se produce ninguna disminucién del valor de W (C') el
algoritmo termina.

Uno de los métos de particion méas conocidos y usados es el método de k-medias.

Método de k-medias

El método de k-medias utiliza como medida de disimilaridad la distancia Euclidea al
cuadrado, por lo que el objetivo es encontrar una asignacién C' que minimice:

K K p
we)=Y" P(aia) =Y > (@i —xj)?

k=1 C(i)=k C(j)=Fk k=1 C(i)=k C(j)=k =1

La anterior funcién la podemos minimizar utilizando un algoritmo iterativo descendiente te-
niendo en cuenta las siguientes propiedades de la media y de la distancia Euclidea. Dado un
conjunto de datos {1, 2, ..., x,} se cumple:

n n

1. Z ’ (@i —;)? =Y (2 —T)°

=1 j=1 =1

17



n

2. 7= argmkl'n Zl(xl — k)?
1=

. . _ _(k . . , L.
Si definimos Ty = (.%g ), .%;, )) como el vector de medias asociado con el clister k-ésimo,

aplicando la propiedad 1), tendremos:

K » X
-2 > (wa =) =3 > (wa— 7))

k=1 C(i)=k C(j)=k =1 k=1C(i)=k I=1

K p
min  W(C,{mu}) = Z > (@i —m)’

C{my;
Conociendo por la propiedad 2) que el minimo respecto a my,; se obtiene en fl(k).

A partir de aqui hay varios algoritmos para encontrar el minimo de la funcién. Uno de los
algoritmos mas sencillos y que es el originalmente propuesto es el algoritmo de Lloyds.

El algoritmo consiste en 3 pasos:

1. Partimos de K objetos, que se toman como los vectores de medias asociados a los K
grupos.

2. Cada objeto se le asigna al clister cuya distancia con la media de dicho clister sea menor,
es decir:

C(i) = arg m1n d(x;, Ty)

1<k<

3. Dada la asignacién C, recalculamos los nuevos vectores de medias.

Tras el paso 1, los pasos 2 y 3 son iterados hasta que no se produzcan cambios en las asignaciones.
A pesar de que converga, el resultado puede no ser un minimo absoluto sino un minimo lo-

cal. Por ello deberiamos usar el algoritmo varias veces, utilizando diferentes objetos iniciales
como vectores de medias cada vez, y elegir la solucién con el menor valor de la funcién objetivo.
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3.1.4.2. Métodos jerarquicos

Los métodos jerarquicos parten de una matriz de similitud o de distancias entre los elementos
del conjunto de datos y construyen una jerarquia basandose en las distancias o similitudes, es
decir, los grupos estan anidados en los de pasos anteriores.

Fundamentalmente los métodos jerarquicos se subdividen en dos tipos:

= Métodos aglomerativos: Van fusionando sucesivamente grupos en cada paso.

= Métodos divisivos: Van desglosando sucesivamente en grupos el conjunto total de datos.

Los aglomerativos son mas sencillos y son los mas utilizados, por esa razén dedicaremos més
atencion a este tipo de métodos jerarquicos.

3.1.4.2.1. Métodos jerarquicos aglomerativos

En este tipo de métodos, también conocidos como ascendentes, se comienza el analisis con
tantos clisters como elementos tenga la muestra y a partir de estos cliusters iniciales, que
solamente estan formados por un elemento cada uno, se van formando nuevos grupos de forma
ascendente hasta que al final del proceso todos estdn englobados en un mismo clister.

A diferencia de los métodos de particion, en este tipo de métodos no se efectuaran reasigna-
ciones, es decir, no se podran realizar cambios en los resultados en pasos sucesivos. Una vez dos
elementos o clisters se hayan unido en un nuevo clister, permaneceran de esta manera hasta el
final del proceso.

Todos los algoritmos de aglomeracién tienen la misma estructura, solamente se diferencian
en la forma de calcular la distancia o similitud entre clusters.

Partiendo de una matriz de similitud o de distancias entre objetos D = [d;;]px, con d;; =
d(zi, x), denotamos por Dg a la matriz de distancias entre grupos, que inicialmente serd igual
a la matriz de distancias entre objetos, ya que al principio tenemos tantos clisters como objetos,
pero posteriormente a cada paso se ira reduciendo. Se siguen 3 pasos:

1. Se empieza con tantos clisters como objetos tenga la muestra, es decir, n grupos unitarios
en los que C; corresponderia al cluster formado por el objeto i-ésimo, y de una matriz de
distancias entre grupos que inicialmente esta formada por las distancias entre los clisters
iniciales formados tnicamente por un objeto cada uno, es decir, Dg = D.
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2. Se seleccionan los dos elementos mas cercanos en la matriz de distancias:
(,L*’]*) = argmian(z,j) con 14 7& ]
1/7]

En el caso de trabajar con medidas de similitud, considerando Sg la matriz de similitud
entre grupos, los mas cercanos, es decir, los mas similares, serian:

(2*7]*) = arng}%XSG(i,j) con ¢ #]

3. En la matriz D¢ se sustituyen las dos filas (columnas) que corresponden a los elementos
y/o conjuntos i* y j*, obtenidos en el paso anterior, por una nueva fila (columna) cuyo
indice es el k = (i*, j%):

DG(k = (71*7.]*)7” = dG(Cl* U Cj*7cl)

con [ desde el indice de la primera columna hasta la tltima.

Notar que al realizar este paso, la matriz sigue siendo cuadrada pero con una dimensién
de 1 unidad menor.

Los pasos 2 y 3 se repiten hasta que todos los elementos queden agrupados en el mismo
clister, o lo que es lo mismo, que la matriz D¢g sea regular de dimension 1.

En el paso 3, dependiendo de cémo calcular la distancia entre clisters, tenemos varios
algoritmos. Algunos de ellos son:

= Encadenamiento simple o vecino mas préximo: Este método utiliza la distancia
minima entre grupos, es decir, la distancia entre los clisters viene dada por la minima
distancia entre las componentes de un cluster y del otro.

dg(ci,Cj) = ml’n{d(:):,-,xj)/:ri S Ci,.%'j S C]}
En el paso 3) tendremos dg(C; U Cj, C;) = min(Dg(i,1), Dg(4,1)).

En el caso de trabajar con medidas de similitud en vez de con distancias, en las férmulas
en vez de min serd max.

= Encadenamiento completo o vecino mas alejado: Este método utiliza la distancia
maxima entre grupos, es decir, la distancia entre los clisters viene dada por la méxima
distancia entre las componentes de un clister y del otro.

dg(CZ',Cj) = méx{d(a:i,xj)/aci S Cz‘,l’j S Cj}
En el paso 3) tendremos dg(C; U Cj, C)) = max(Dg(4,1), Da(4,1))
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= Encadenamiento medio entre grupos: Este método mide la distancia entre dos clisters
calculando la media ponderada entre los objetos de cada grupo.

En el paso 3 tendremos dg(C; U Cj,C)) = —2-Dg(i,l) + —2—Dg(j,1) con ni,n; el

ni—i-nj ni—i-nj
tamano de los clusters.

Cabe destacar que dependiendo del método utilizado, obtendremos, por lo general, soluciones
distintas, sobre el mismo conjunto de datos.

3.1.4.2.2. El dendrograma

El dendrograma es una representacion grafica del resultado del proceso en forma de arbol
binario. Cada nodo representa, mediante sus dos hijos, la unién de dos clisters y la altura
de cada nodo es proporcional al valor de la disimilaridad entre sus dos hijos. El nodo inicial
representa todo el conjunto de datos y los nodos terminales representan los n objetos iniciales
y estdn dibujados a altura cero. En la figura [3.1] podemos ver un ejemplo de un dendrograma.

En el caso de cortar el dendograma a un nivel de distancia dado, obtendremos una clasifi-
cacion del numero de grupos existente a ese nivel y los objetos que los forman.

4.0

3.0 35
1

25

2.0

Height

1.5

1.0

IR

Figura 3.1: Dendrograma
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3.2. Analisis estadistico implicativo (ASI)

3.2.1. Introduccion

El andlisis estadistico implicativo, ASI por sus siglas en francés, es un método de andlisis
no simétrico de datos que nos permite, a partir de un conjunto de datos, la extraccién y es-
tructuracién del conocimiento en forma de reglas y normas. Su origen viene de la modelizacion
estadistica de la cuasi-implicacion: si una variable o conjunto de variables a es observada en la
poblacién, entonces generalmente también lo es la variable b [4] §].

3.2.2. Sistema informatico CHIC

El sistema informatico CHIC es un software de andlisis de datos, escrito en C++, desarro-
llado en un inicio para la aplicaciéon del ASI.

Este software realiza calculos estadisticos sobre las variables, obteniendo como resultado
distintos gréficos, segiin los indices de similitud y el tipo de clasificacién, jerdrquica, implicativa,

cuasi-implicativa o inclusiva.

El software muestra dos tipos de arboles y un grafo:

= Arbol de similaridad: Es el més conocido y en el que centraremos el estudio en estre
proyecto, se forma a partir del indice de similaridad definido por Lerman [6], el cual
permite construir una jerarquia ascendente.

» Arbol jerarquico orientado: Se forma mediante la intensidad de la implicacion.

= Grafo implicativo: Permite al usuario seleccionar las reglas de asociaciones y las varia-
bles deseadas.

Ademads de mostrar los diferentes modos de representacion, CHIC muestra los cdlculos estadisti-
cos realizados.

Mediante estos graficos, podemos formar clases de cuasi-equivalencia entre las variables
tratadas y llegar a conclusiones sobre la muestra estudiada.
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3.2.3. Analisis clasificatorio

El andlisis clasificatorio es una técnica de andlisis exploratorio cuyo objetivo es el mismo
que el del andlisis clister estdndar de la seccién [3.1 que consiste en revelar las agrupaciones
naturales dentro de un conjunto de datos.

Para poder realizar estas agrupaciones, se necesita una medida de similaridad para evaluar
la similitud entre objetos.

Para la realizaciéon de este andlisis mediante el sistema informatico CHIC, se parte consi-
derando un conjunto I formado por n objetos y un conjunto A formado por p caracteristicas,
A ={ai,as,...,a,}, y suponiendo que:

Ai={zx € l/aj(x) =1}, Card(I)=ny Card(A;) = ng,

El ASI, a diferencia de la mayoria de métodos de clasificacién, calcula los indices de similari-
dad en términos de una probabilidad, cuyo célculo depende del modelo asumido para la variable
aleatoria Card(X;NXj;). Las leyes de distribucién que puede seguir esta variable, Card(X;NX})
son: Hipergeométrica, Binomial y Poisson. El programa CHIC solamente deja seleccionar entre
Binomial y Poisson.

3.2.3.1. Arbol de Similaridad

Para formar el arbol de similaridad, se calculan los indices de similaridad definidos por
Lerman [6] entre cada par de variables (a;, a;):

s(a;,aj) = Pr{Card(X; N X;) < K]

donde K = Card(A; N Aj) es el niimero de copresencias (coincidencias de 1’s) que hay entre las
variables a; y a;.

El célculo de Pr dependera de la ley de probabilidad asumida, Binomial o Poisson. Indepen-
dientemente de la ley asumida, Poisson o Binomial, CHIC realiza una aproximacion de éstas a
la Normal devolviendo:

X Mg,

i

Ng

Card(X; N X;)

1K
s(ai aj) = Pr \/m sk :m/ i d,
a; a; —0o0
n
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K Na; X Na,
n

[Na; X Mg
n

Los indices s(a;, a;j) representan las similaridades entre cada par de variables (a;, a;) a nivel
cero de la jerarquia.

siendo K, :=

El indice de similaridad entre dos clusters de variables C; y Co, cada uno con r1 y 7o
variables, respectivamente, viene definido, por Lerman [6], como:

8(01, CQ) = (méx{s(ai,aj)/ai € Cl, a; € 02})r1><r2 (3.3)
Por lo que las similaridad entre una clase con dos variables (a;,a;) y otra variable aj, sera:

s((ai, a5), ar) = (méx{s(as, ax), s(a;, ar)})**!

El proceso a seguir es muy parecido al que aplicabamos en el anélisis cluster clasico, apartado
3.1.4.2.1] Construimos una primera matriz con los indices de similaridad s(a;, a;), obtenidos a
partir de todas las combinaciones posibles entre las variables, a esta matriz S la podemos llamar
matriz de similitudes, luego definimos una matriz Sg que representara a la matriz de similitud
entre grupos y seguimos los siguientes pasos:

1. Consideramos tantos clisters como niimero de variables totales que tenemos, cada uno de
estos clasters inicialmente contendra una tnica variable, por lo que la matriz de similitud
entre grupos y la matriz de similitud coincidirdn en este paso, es decir Sg = S.

2. Se busca dentro de la matriz S¢g el par de grupos que tengan el mayor indice de similaridad:
(Z*a]*) = argméfXSG(iaj) con ¢ 7é J
Z7j

3. En la matriz Sg sustituimos las dos filas (columnas) etiquetadas por los clisters obtenidos
del paso 2, i* y j*, por una fila (columna) etiquetada por un clister que une a los dos
anteriores y mediante calculamos los nuevos indices de similaridad entre este clister
y los demas:

Sa(k = (i%,7%),1) = s(k,1)

con [ recorriendo cada uno de los clisters que hay en la matriz.

Los pasos 2 y 3 se van iterando hasta que solo queda un clister en la matriz Sg, este clister
engloba a todas las variables. A cada iteracién se sube un nivel en la jerarquia.
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Ejemplo

Nuestro conjunto de datos estd formado por una serie de 41 animales y 75 tipos de carac-
teristicas en francés, en un archivo llamado animauz.csv que viene proporcionado tanto en el
software CHIC como en la libreria rchic, y lo visualizamos en la seccion del apéndice En
este ejemplo, para simplificar, utilizaremos un subconjunto de datos formado por las siguien-
tes 6 variables binarias: Affectucux (Afectuoso), Agile (Agil) , Agressif (Agresivo), Angoissant
(Aterrador), Attirant (Atractivo) y Beau (Hermoso), y 41 observaciones, n = 41. Para estas
variables, napr =5, nagr = 12, nagr = 19, nayag = 17, narr = 9, nppa = 20 representan la
cantidad de animales que son cualificados por estos adjetivos, respectivamente.

En la tabla[3.1] podemos ver el valor de las variables para cada observacion, y en la tabla
las copresencias Card(A; N A;) y los indices de similaridad s(a;, a;) a nivel cero de la jerarquia,

calculado bajo la aproximacién de la Normal.
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AFF | AGI | AGR | ANG | ATT | BEA
X25 0 0 1 1 0 0
X26 1 0 0 1 1 1
X27 0 1 1 1 0 0
X28 0 0 0 0 0 0
X29 0 0 1 0 0 0
X30 0 0 0 0 0 0
X31 0 0 1 1 0 0
X32 0 0 0 0 0 1
X33 0 0 1 1 0 1
X34 1 1 0 0 0 0
X35 0 0 1 0 0 0
X36 0 1 1 1 1 1
X37 0 0 0 0 0 0
X38 0 0 0 0 0 0
X39 0 1 1 1 0 1
X40 0 0 0 1 0 1
X41 0 0 0 0 0 1
Tabla 3.1: Matriz de datos
Variables | Card(A; N Aj) | s(a;,aj)
(AFF,AGI) 2 0.6713206
(AFF,AGR) 1 0.1934516
(AFF,ANG) 1 0.2280347
(AFF,ATT) 2 0.8054904
(AFF,BEA) 2 0.3893120
(AGLAGR) 7 0.7201449
(AGLANG) 6 0.6769701
(AGLATT) 1 0.7999824
(AGLBEA) 7 0.6821808
(AGR,ANG) 12 0.9290247
(AGR,ATT) 3 0.2832344
(AGR,BEA) 8 0.3384854
(ANG,ATT) 1 0.5552205
(ANG,BEA) 9 0.5970124
(ATT,BEA) 7 0.8935322

Tabla 3.2: Valor de las copresencias e indices de similaridad de cada par de variables
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A partir de la tabla construimos la matriz de similitud a nivel cero de la jerarquia,

representada en la tabla

AFF AGI AGR ANG ATT BEA
AFF 1 0.6713206 | 0.1934516 | 0.2280347 | 0.8054904 | 0.3893120
AGI | 0.6713206 1 0.7291449 | 0.6769701 | 0.7999824 | 0.6821808
AGR | 0.1934516 | 0.7291449 1 0.9290247 | 0.2832344 | 0.3384854
ANG | 0.2280347 | 0.6769701 | 0.9290247 1 0.5552295 | 0.5970124
ATT | 0.8054904 | 0.7999824 | 0.2832344 | 0.5552295 1 0.8935322
BEA | 0.3893120 | 0.6821808 | 0.3384854 | 0.5970124 | 0.8935322 1

Tabla 3.3: Matriz de similitud a nivel 0 de la jerarquia

El mayor valor es el 0,9290247, que es el valor del indice de similitud entre la variable AGR
y ANG, por lo tanto en el siguiente nivel sustituimos las dos filas (columnas) etiquetadas por
AGR y ANG por una fila (columna) etiquetada por una clase formada por las variables AGR
v ANG y calculamos los indices de similitud entre esta clase y las deméas variables, mediante

la férmula [3.3] y entonces obtenemos la tabla

AFF AGI {AGR,ANG} ATT BEA
AFF 1 0.6713206 0.05199981 0.8054904 | 0.3893120
AGI 0.6713206 1 0.5316523* 0.7999824 | 0.6821808
{AGR,ANG} | 0.05199981 | 0.5316523* 1 0,3082798 | 0.3564238
ATT 0.8054904 | 0.7999824 0.3082798 1 0.8935322
BEA 0.3893120 | 0.6821808 0.3564238 0.8935322 1

Tabla 3.4: Matriz de similitud a nivel 1 de la jerarquia

El valor 0.5316523 de la tabla [3.4] se ha obtenido de aplicar

s({AGR, ANG}, AGI) = (maz{s(AGR, AGI), s(ANG, AGI)})?
= (max{0,7291449,0,6769701})? = 0,7291449? = 0,5316523

Ahora el valor méaximo es 0.8935322, por lo que se unirdn las variables ATT y BEA,
aplicando el mismo procedimiento obtendremos la matriz de similitud a nivel 2,

El valor 0.1270379 de la tabla [3.5] viene de aplicar
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AFF AGI | {AGR,ANG} | {ATT,BEA}
AFF 1 0.6713206 | 0.05199981 0.6488148
AGI 0.6713206 1 0.5316523 0.6399719
{AGR,ANGY} | 0.05199981 | 0.5316523 1 0.1270379%*
{ATT,BEA} | 0.6488148 | 0.6399719 | 0.1270379** 1

Tabla 3.5: Matriz de similitud a nivel 2 de la jerarquia

s({AGR, ANG},{ATT, BEA})
= (max{s(AGR, ATT),s(AGR, BEA),s(ANG, ATT), s(ANG, BEA)}*
= (max{0,2832344,0,3384854, 0,5552295,0,5970124})* = 0,5970124* = 0,1270379

En el nivel 3 tendremos la matriz [3.6]

{AFF,AGI} | {AGR,ANG} | {ATT,BEA}
{AFF,AGI} 1 0.2826542 0.4209607
{AGR,ANG} | 0.2826542 1 0.1270379
{ATT,BEA} | 0.4209607 0.1270379 1

Tabla 3.6: Matriz de similitud a nivel 3 de la jerarquia

En el nivel 4 tendremos la matriz 3.1

{{AFF,AGI},{ATT,BEA}} | {AGR,ANG}
{AFF,AGI,ATT,BEA} 1 0.0798934
{AGR,ANG} 0.0798934 1

Tabla 3.7: Matriz de similitud a nivel 4 de la jerarquia

Y finalmente en el nivel 5 tendriamos una tunica clase formada por todas las variables
iniciales.

Mediante el uso de rchic en R podemos visualizar el arbol de la figura [3.2
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Figura 3.2: Arbol de similitud

3.3. Conexién entre ASI y R

3.3.1. rchic

El cédigo del programa CHIC se ha portado parcialmente a R en un paquete llamado rchic,
este paquete sigue en desarrollo por parte de Raphaél Couturier [2].

El paquete rchic, dado un conjunto de datos, permite visualizar el dendrograma del drbol
de similitud que se forma a partir de estos datos. Ademds, guarda la matriz de similaridad
calculada en una variable R de la clase matriz y un conjunto con el nombre de las variables.

3.3.2. Arbol de similitud y la clase hclust

Para poder usar funciones interesantes de R con el arbol de similitud de ASI, es necesario
convertirlo en un objeto de clase hclust [10]. Esto no lo hace rchic, hasta el momento. Para
conseguir convertir el arbol en un objeto de la clase hclust es necesario la descripcién del arbol:
por una parte, la secuencia de variables y/o clisters que se une en cada paso del drbol y por

otra parte, el valor del indice de similaridad de las variables y/o clisters que se han unido en
cada paso.

La clase hclust tiene los siguientes componentes:

» merge: Una matriz (n — 1) x 2, siendo n el nimero total de objetos o variabales que
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queremos agrupar, en la que la fila i-ésima indica lo ocurrido en el paso i-ésimo, si un
nimero es negativo quiere decir que en la unién participa una variable (o un objeto,
dependiendo del tipo de andlisis que estemos haciendo) y si el niimero es positivo, se esta
uniendo un grupo previamente obtenido.

= height: Un conjunto de n — 1 valores crecientes que refieren al valor de la distancia entre
los dos grupos unidos en cada paso.

» order: un vector dando la permutacién de las variables (o elementos) originales para
dibujar el dendograma de forma que no hayan cruces.

» labels: Un vector de caracteres de etiquetas de las variables (o elementos)
= method: El método usado

» dist.method: La distancia usada entre variables (o elementos)

Por lo que hemos de obtener las anteriores componentes a partir de los datos obtenidos en
rchic para convertir el arbol de similitud en un objeto hclust.

En el capitulo siguiente se describe detalladamente cémo se implementa dicha transforma-
cién, cuyo resultado final se incluye en el Anexo
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Script para convertir un arbol de similitud en un objeto
hclust

Para crear la funcién que convierte el arbol de similitud ASI en un objeto hclust en R, nos
ha servido de guia el articulo [7] en el que explican los pasos que han realizado para transformar
“manualmente” el arbol en objeto hclust.

Los pasos seguidos a la hora de escribir el cédigo han sido:

1. Crear un vector de tamafio p, el nimero de variables, con los nimeros de —1 hasta —p.
Estos nimeros identifican a cada variable inicial, es decir el —¢ hace referencia a la variable
i-ésima. En el momento en el que una variable forme parte de una unién, la eliminare-
mos sustituyendo su nimero dentro del vector por cero. Nosotros la nombramos como
individuals

2. Crear la matriz merge de tamano (p — 1) x 2 en la que la primera fila hara referencia al
primer clister (de minimo dos variables) creado, la fila i-ésima hard referencia al i-ésimo
clister creado. En cada fila irdn dos ntimeros que explicardn la unién que se ha realizado,
si un numero es negativo, querra decir que se ha unido una variable, si el nimero es
positivo querra decir que se ha unido un clister anteriormente formado, por lo que si se
unen dos variables, la fila contendra dos niimeros negativos, si se unen dos clusters, la fila
contendra dos nimeros positivos y si se unen un clister y una variable, la fila contendra
un numero negativo y uno positivo.

3. Crear el vector heights donde se esperan valores de distancia, por lo que los valores de
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los indices de similitud entre las uniones realizadas en cada nivel los transformaremos en
distancias mediante la formula: d = v/1 — s, siendo s el valor del indice de similitud.

Crear una lista en la que cada vez que ocurra una union anadiremos el niimero total de
uniones realizadas, es decir, el nivel en el que nos encontramos. Esta lista nos servira para
saber que clusters se pueden unir, o lo que es lo mismo, los que atin no se han unido.
En el momento en el que un clister forme parte de una unién, pondremos el niimero que
lo identifica, es decir, el nivel en el que se ha creado, a 0. Nosotros la nombramos como
clusters_indices

Crear una lista en la que en cada posicion ird una lista de niimeros negativos que haran
referencia a las variables contenidas, es decir, en la posicion i-ésima estardn los niimeros
negativos correspondientes a las variables que forman parte del cluster i-ésimo. Al igual
que en la lista anterior, en el momento en el que un cluster forme parte de una unién, su
correspondiente lista de variables se vaciard, ya que no se volvera a utilizar, pero antes de
vaciarla copiaremos los valores de la lista en la lista del nuevo cluster formado. Nosotros
la nombramos como clusters

Para obtener los nimeros que irdn en la matriz merge, recorremos la lista individuals y
la lista clusters y calculamos los indices de similitud entre todos los pares de clisters
y variables que estén en las listas mencionadas a partir de la matriz de similitud, que
nos viene dada como pardmetro, y la férmula y nos quedamos con el valor maximo,
entonces lo pasamos a distancia y lo anadimos al vector heights y en la matriz merge
anadimos los dos ntimeros correspondientes a los participantes de la unién, si se ha unido
una variable, anadimos el nimero negativo que le identifica y en el vector individuals lo
ponemos a cero, si se ha unido un cluster, aiiadimos el nimero que corresponde al nivel en
el que se cred el clister y en el vector clusters_indices ponemos ese valor a cero y quitamos
su lista de variables dentro de la lista clusters, pero previamente copiamos esta lista de
variables a la lista del nuevo claster formado.

El paso anterior se repetiria hasta completar la matriz merge y entonces nos quedaria por
obtener las componentes labels y orders.

La componente labels la obtendriamos de la cabecera de la matriz de similitud que nos
viene como parametro.

El vector orders lo obtendriamos inicializando el vector con los valores crecientes del 1
hasta el n. Con esto ya tendriamos un objeto hclust con la componente orders erronea.
Para tener la componente correcta, este objeto lo transformariamos a un objeto de la
clase dendrograma mediante la funcion as.dendrogram, en el que la componente orders es
la correcta, por lo que cambiariamos nuestra componente orders de nuestro objeto hclust
por la obtenida en la clase dendrograma.
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4.2.
con dendrogramas del Analisis clister

Aplicacion del script para la comparacién de arboles ASI

En esta seccién vamos a comparar facilmente los dendrogramas resultantes del ASI y del

claster tradicional, gracias al uso de nuestro script.

El conjunto de datos que vamos a utilizar es el procedente del archivo Animaux (completo),

disponible en la seccién del apéndice

Vamos a comparar el dendrograma obtenido mediante el método de similaridad ASI con
el dendrograma obtenido por el método jerarquico aglomerativo que utiliza el coeficiente de
Jaccard con el algoritmo de encadenamiento simple y el dendrograma obtenido utilizando la

proporcién de coincidéncias con encadenamiento simple.

El dendrograma obtenido mediante el método de similaridad ASI, gracias al uso de nuestra

funcién, es el de la figura [£.1]
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Figura 4.1: Dendrograma del arbol de similitud ASI
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El dendrograma obtenido mediante la funcién hclust de R y la matriz de similitud construida

a partida de la medida de similitud de Jaccard es el de la figura [4.2

Cluster Dendrogram
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Figura 4.2: Dendrograma utilizando la medida de Jaccard

El dendrograma obtenido mediante la proporcién de coincidencias se muestra en la figu-

ra [£.3] donde podemos apreciar varios clisters unidos en un mismo cldster, esto es de
coincidencias entre distancias.

Y mediante el paquete dendeztend de R [3], su funcién tanglegram nos permite ten

bido a

er una

comparacién visual de dos dendrogramas. Pone los dendrogramas uno en frente del otro, con las
mismas etiquetas, y une mediante lineas las etiquetas idénticas, marcando en color los pares de

variables que se han unido en ambos lados y marca en lineas discontinuas las ramas dist

intas.

La comparacién entre el dendrograma de la figura y el de la figura se muestra en

la figura [£.4] y la comparacién con la figura se muestra en la figura donde en

ambas

comparaciones podemos observar que cada método hace una agrupaciéon muy distinta a la otra.
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Figura 4.3: Dendrograma utilizando la medida de proporcién de coincidencias
Estas comparaciones permiten que la comunidad cientifica conozca una alternativa més de
35

los andlisis cluster, como es el enfoque ASI, y pueda generar interés por su uso en aplicaciones

En el articulo [7] los autores comparan arboles del ASI con arboles de otra técnica clister
donde no se habria utilizado.

de variables llamada ClustOfVars [1].
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Capitulo 5

Conclusiones

En el presente TFG hemos descrito brevemente el andlisis clister jerarquico, las principa-
les variantes, en cuanto a eleccién de distancias y métodos de aglomeracion, la propuesta del
Anélisis Estadistico Implicativo y el software que permite su aplicacién (CHIC y la libreria rchic
de R). Como aportacién significativa, en este TFG hemos programado un pequeno script que
aprovecha los cdlculos de la funcién rchic (que solo dibuja el arbol de similaridad resultante de
un andlisis ASI), para definir el resultado como objeto de la clase hclust de R. Gracias a ello,
el arbol puede procesarse mas alld, aprovechando utilidades de librerias de R como dendextend
(que comparan dendrogramas, ver [3]).

Con este trabajo esperamos haber ayudado a la difusién de la metodologia ASI para andlisis

clister, por poner sus arboles de similaridad més al alcance de la gran comunidad de usuarios
de R.
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Anexo A

Anexo 1

A.1. Cébdigo R para convertir un arbol de similitud en un objeto
hclust

La funcién hclust2022 devuelve un objeto hclust y tiene 1 solo pardmetro, este pardmetro
es la matriz de similitud que calcula la funcién rchic de la libreria del mismo nombre.

hclust2022 <- function(a) {
b <- names(al1l,])
individuals<-c(-1:-length(b))
clusters<-list()
clusters_indices<-c()
A<-matrix(ncol=2,byrow=TRUE)
contador=1

while(contador<length(b)){

max=0
pair=c(0,0)

for (clustl in clusters_indices[clusters_indices>0]){
ri=length(clusters[[clust1]])
for ( i in clusters[[clust1]]){
i=-i
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for(j in individuals[individuals<0]){
J=-3
valor=ali,j] r1
if (valor>=max){
max=valor
pair=c(clustl,-j)
}

for (clust2 in clusters_indices[clusters_indices>clusti1]){
r2=length(clusters[[clust2]])
for(j in clusters[[clust2]]){
=]
valor=ali,j]~ (rixr2)
if (valor>=max) {
max=valor
pair=c(clustl,clust2)
}

for ( i in individuals[individuals<0]){
i=-i
for ( j in individuals[individuals<(-i)]1){
5=
if(ali,jl>=max){
max=al[i,j]
pair=c(-i,-j)

}

if (is.na(A[1] )){
A<-matrix(pair,ncol=2,byrow=TRUE)
B<-c (max)
}

elseq{
A<-rbind (A, c(pair[1],pair([2]))
B<-c(B,max)
}
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clusters_indices<-c(clusters_indices, length(clusters_indices)+1)

xl1=pair[1]
x2=pair[2]
indice=length(clusters)+1
if (x1>0)4
clusters_indices[x1]<-0
x1=c(clusters[[x1]])
}
elseq{
individuals[-x1]<-0
}
if (x2>0)1
clusters_indices[x2]<-0
x2=c(clusters[[x2]])
}
else{
individuals [-x2]<-0
}

clusters[[indice]]<-c(x1,x2)
contador=contador+1

}
C<-list ()
C$merge<-A

C$height<-2*sqrt (1-B)

C$order<- 1:length(b)

C$labels<- b

C$method<- "ASI"

C$dist <- "Lerman"

class(C)<-"hclust"
C$order<-order.dendrogram(as.dendrogram(C))
C

}
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A.2. Conjunto de datos Animaux

El archivo animaux.csv contiene un conjunto de datos formado por 41 animales y 75 variables
binarias que representan la presencia o no de caracteristicas en los animales. El conjunto de datos
es el de la tabla [A.T]
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Calme

0

Bon | Bruyant

Blanc

0

0

Bete

Beau

Attirant

0

0

0

0

Angoissant

Agressif

Affectueux | Agile

0

0

0

0

0

Aigle
Ane

Autruche

Baleine

Bouc

Canard

Chamois

Chat

Chien

Cigale
Corbeau

Couleuvre

Crocodile
Crotale

Dauphin

Fourmi

Grenouille

Guepe

Lapin
Lion

Loup

Lynx
Mouche

Mouton

Mygale

Ours

Pieuvre

Pigeon

Porc

Poule

Rat
Renard

Requin

Singe
Taureau

Tigre
Tortue

Vache
Vautour

Vison

Zebre

Tabla A.1: Conjunto de datos Animaux
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