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1. Introduccion

Todos los campos tienen la necesidad de conglomerar o juntar objetos similares.
Cuando los investigadores tratan de volverse mas cientificos deben encontrar la
necesidad de procedimientos que agrupen los objetos. Las aplicaciones précticas para el

analisis de agrupamiento son demasiados numerosas.

A través de esta Tesina intento presentar una técnica basica de analisis de datos
recolectados, cuyo objetivo es la agrupacion de los mismos en grupos que sean
homogéneos en si y lo més heterogéneos posible entre si. Expondré la utilizacion de
métodos numéricos para el calculo de la semejanza de los datos y su posterior
agrupacion segun la proximidad entre cada uno. Esta practica se denomina analisis de

cluster.

Una vez identificados los grupos, plantearé la posibilidad de elegir uno/s y ser usado/s
como mercado/s de prueba a través de un analisis discriminante.

Posteriormente, realizaré un caso practico para que el lector tenga una idea méas acabada
de ambos métodos y para demostrar su alto grado de aplicacion. Para el mismo usaré

como herramienta informatica el programa estadistico SPSS.

El objetivo del analisis de cluster es clasificar la poblacion o conjunto de datos en un
niamero menor de grupos mutuamente excluyentes. El objetivo del andlisis
discriminante es predecir el comportamiento de una persona con el menor error posible.
Asi pues, en primer lugar Ud. logra identificar un segmento de mercado y luego puede

pronosticar la reaccién de sus clientes.

El alcance o cobertura que el analisis de cluster tiene es vasto y diverso. Podria citar, a
modo de ejemplo, la identificacion de grupos de consumidores con comportamientos
semejantes con el fin de probar diversas estrategias de marketing. Se pueden agrupar a
los clientes mediante sus estilos de vida o los beneficios que buscan. Las marcas o
productos también podrian agruparse con respecto al uso, para determinar qué marcas o
productos son consideradas similares y, por lo tanto, competidoras. Si se planea un

experimento de prueba de mercado, puede ser Util para identificar ciudades similares de
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modo que diferentes programas de mercadotecnia puedan ser probados en distintas
ciudades. Otro ejemplo podria ser la identificacion de programas de television que

atraen audiencias parecidas dentro de cada grupo.



2. Analisis de Cluster

El analisis de cluster es una técnica de exploracion de datos observados con el fin de
formar segmentos de mercado o grupos naturales y relativamente homogéneos, basados
en su proximidad. Un cluster o conglomerado debe ser lo mas homogéneo posible en si
y lo més heterogéneo posible con los demas. Los datos observados estaran en un mismo

cluster o en otro, dependiendo de la homogeneidad entre ellos.

Debe haber una justificacion tedrica y una légica que fundamentara y que guiara el
analisis de agrupamiento. Teniendo en cuenta que es dificil evaluar la calidad de la
agrupacion, dado que no hay pruebas estadisticas para asegurar que el grupo obtenido
no represente una aleatoriedad pura, es Gtil el analisis del analista sobre la medida del
criterio y lo razonable de los resultados. Es importante preguntarse si tienen sentido los
clusters formados.

No hay que creer que este método provee una solucion perfecta, completa, unica y
definitiva, aunque si ampliamente confiable. Debido a que es un método exploratorio,
los resultados deben considerarse provisionales hasta que sean confirmados mediante

otra muestra independiente.

La informacion puede estar expresada en forma de frecuencia o en términos binarios o
ser de tipo continua. El escalamiento de las variables es un aspecto importante, ya que
las diferencias en el mismo pueden afectar a las soluciones de conglomeracion. Si las
variables se caracterizan de diferentes maneras (por ejemplo, una variable se mide en
dolares y la otra, en afios), se recomienda la previa estandarizacion de las mismas, para
que una no domine a las otras. Otro aspecto a tener en cuenta es evitar el uso de
variables nominales (ej. 1 para casado, 2 para soltero y 3 para otros). Estas deberian
convertirse en variables dummy o dicotémicas (ej. 0 para casado y 1 para otros).
También debe evitarse la existencia de multicolinealidad' que se da cuando dos
variables estan altamente correlacionadas® porque una depende o es combinacién de la

otra.

! Existencia de una relacion lineal entre las variables independientes de un modelo de regresion. Para
ampliar sobre el tema, véase Gujarati, D en la Bibliografia.
? Relacionadas entre si.
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Deben incluirse todas las variables relevantes en el anélisis. Si se omiten variables de

interés, la solucion obtenida puede ser equivoca.

Durante el proceso, el analista tendra que tomar dos decisiones: cual sera el método de
agrupacion y cual, el de agregacion. Con la primera, se observa de qué manera los
individuos se unen en un mismo grupo. Con la segunda, se determina las semejanzas o

diferencias entre clusters.

2.1 Método de agrupacion

El investigador debe decidirse sobre un criterio de distancia, para saber lo proximos o
parecidos entre si que estan los distintos datos (o individuos) a analizar. Esto es pues, la
eleccion de cdémo se calculardn las distancias entre cada observacion. Una vez
calculadas las distancias, se procede a juntar los datos mas parecidos segin un método

de agrupacion, llegando a grupos homogéneos en si y diferentes grupo a grupo.

Gréficamente, resulta:

Caso o individuo

21
14
16
17
11
28
12
18
29

UL

Este es el resultado gréfico que muestra el proceso de agrupacion de los casos. Vemos,
por ejemplo, cémo el caso 14 se asemeja al 16 y ambos al 21.

Segun sea el tipo de dato (de frecuencia, binario o continuo), existe una gran variedad
de coeficientes que permiten obtener la distancia y/o similitud entre los datos

observados. La explicacion de cada criterio sobrepasa los limites de esta tesina®.

Cabe aclarar que no hay un calculo de la distancia que sea el mejor para todas las

situaciones posibles. Uno puede ser preferible a otro segun las condiciones del anélisis y



del criterio del analista. En general, el promedio de todas las distancias euclideas al
cuadrado” es el mas usado. Si el lector desea profundizar sobre este tema, pude recurrir
a la bibliografia recomendada’.

Es importante que quede claro que cualquiera sea la distancia que se use, Ud. debe

considerar la calidad de la agrupacion.

2.2 Método de agregacion

Consiste en la decision de como se van a separar los distintos clusters, a traves de la
eleccion del estadistico a usar sobre el cual se mide de distancia entre los grupos. Notese
la diferencia con la agrupacion, donde se determina el tipo de distancia. Mientras que la
agregacion define sobre qué casos de cada grupo se va a aplicar esta distancia y

distingue los grupos entre si.

Gréaficamente, resulta:

Vemos como los individuos A y F por su cercania forman un cluster y como los

individuos C, E y G forman otro conglomerado.

Existen dos enfoques alternativos: jerarquico y no jerarquico. Ambos permiten llegar a
distintas soluciones a partir del mismo grupo de observaciones iniciales. Asi es como el
tipo de método de agregacion a usar influye mas que la decision sobre como agrupar los
datos, en el resultado final del analisis. Ud. puede realizan los dos tests (jerarquico y no

jerarquico) y luego comparar los resultados usando una tabla de doble entrada.

® A modo de sintesis, véase la Tabla 1 en el Anexo 2.a.
* \Véase Anexo 2.b.
® Véase Bisquerra, R en la Bibliografia.



2.2.1 Método jerarquico

La agrupacion jerarquica empieza con todos los objetos dentro de un grupo y los divide
hasta que todos los objetos estén en su propio conjunto. Cada uno de los objetos es
asociado con otro dentro de un agrupamiento. Esto hace que requiera de una gran
cantidad de célculos, lo que en ocasiones limita su posibilidad de aplicacion en muestras
muy grandes. La primera combinacién o separacion de objetos restringira el resto del
anélisis, a raiz de que cuando dos datos se juntan no se separan mas. Esto hace que el
agrupamiento resulte ser relativamente inestable y poco confiable. Por todo lo

mencionado anteriormente, no garantiza una solucion éptima.

Dentro de este enfoque, existen distintas maneras de evaluar la distancia entre dos
clusters. Ud. puede elegir entre:
 ladistancia entre las medias de cada grupo (centroid method)

Graficamente,

» la distancia entre las medianas de cada grupo
 la distancia mé&s corta entre un par de puntos, uno de cada grupo (nearest-neighbor)

Gréaficamente,




» ladistancia mas larga entre un par de puntos, uno de cada grupo (furthest-neighbor)

Graficamente,

» el promedio de todos los posibles pares de puntos (average linkage between

groups)
Gréaficamente,

» la suma de las distancias al cuadrado (método de Ward).

Si el lector desea profundizar sobre este tema, pude recurrir a la bibliografia

recomendada®.

Por ejemplo, para formar los conglomerados se puede medir la Distancia Euclidea

(método de agrupacion) entre las medias (método de agregacion).

Segun el criterio que elija, pueden obtenerse diferentes resultados. Para seleccionar la
mejor solucion, es importante el conocimiento que Ud. tenga de sus clientes y de los

productos y/o servicios que quiera ofrecer.

& \éase Norusis, M en la Bibliografia.



2.2.2 Método no jerarquico

Un agrupamiento no jerdrquico diferird tan solo en que permitird a los objetos, que
dejen un grupo, que se unan a otro, a medida que se forman los conglomerados o
clusters. De este modo el criterio de agrupamiento se va mejorando. Los objetos se
mueven de grupo a grupo siguiendo un proceso de optimizacion. El proceso de
asignacion de las observaciones a los grupos es iterativo y no permanente entre las
distintas iteraciones. Cada observacion se asigna a distintos clusters hasta llegar a una

solucion optima (lo que no se logra con los métodos jerarquicos).

El método mas usado es el denominado K - medias. Como cada grupo queda
representado por su media, no requiere de gran cantidad de céalculos, por lo cual es
posible aplicarlo en bases grandes. Se utilizan especialmente variables continuas.
Tiende a ser mas confiable, las muestras divididas tenderan a verse mas similares que en

el método jerarquico.

Un problema central es determinar el nimero apropiado de conglomerados. Con este
método, Ud. tiene la posibilidad de especificar la cantidad de grupos que desee formar,
porque lo conoce o porque se deriva de un uso planeado de los mismos. En caso
contrario, puede partir del patron de grupos generados por en programa. Pero si ha
seleccionado un ndmero inapropiado de conglomerados o ha omitido variables
relevantes, los resultados podrian ser equivocos.

Del mismo modo, puede definir el perfil de los mismos (si conoce de antemano esta

informacion) y cada caso es comparado con dicho perfil.

Dicho de otro modo, Ud. elige la cantidad de clusters a formar. Puede especificar las
medias iniciales de los conglomerados, si conoce de antemano dicha informacién. Si la
desconoce, el centro de cada conglomerado se puede formar mediante la iteracion de los
casos. Durante el proceso los datos pueden cambiar de un grupo a otro (notese la
diferencia con el enfoque jerarquico). Se realizan tantas iteraciones (segun la cantidad
deseada) hasta que cada cluster sea lo mas homogéneo posible y ningun punto cambie

de lugar.
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3. Técnicas de segmentacion orientadas

El objetivo es determinar qué clientes, segun ciertas caracteristicas, seguirian una accion
especifica, discreta (comprar o no comprar, elegir producto A o B o C). Método
predictivo cuyo resultado es una ecuacion que permite estimar si el cliente seguird o no
la mencionada accion, dividiendo a los clientes en dos 0 méas grupos. Esto significa,
poder pronosticar el grupo de pertenencia de un caso a partir de las caracteristicas

observadas del mismo.

Existen dos técnicas: el andlisis discriminante y la regresion logistica. Ambos tienen el
mismo propdsito: construir un modelo predictivo. La diferencia entre ambos son las
variables predictorias 0 independientes. El primer caso, requiere que esta variable sea
continua. En el segundo caso, puede no serlo. Por supuesto, ambas técnicas coinciden
en la necesidad de realizar previamente una seleccion de las variables a usar
(especialmente para evitar multicolinealidad). Ninguna de estos dos métodos producen
una lista de segmentos sino grupos de pertenencia. En la préactica, ambos arrojan

resultados similares.

Para elegir entre ambos métodos debe considerarse como son las variables predictorias.
Si estas son continuas, es recomendable el uso del analisis discriminante. Si son
categoricas o dicotomicas, la regresion logistica. De todos modos, en la practica, ambos

métodos proporcionan resultados muy similares.

3.1 Analisis discriminante

Se usa para reducir distintos atributos a un ndmero pequefio de dimensiones que
discriminen o separen los objetos tanto como sea posible. El procedimiento genera una
funcién discriminante basada en combinaciones lineales de las variables predictorias
que, segun su naturaleza, proporcionan la mejor discriminacién posible entre los grupos.
Los casos deben ser independientes. Estima los coeficientes de la funcion discriminante

lineal que, en su parte derecha, se parece a una regresién multiple.
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Se requiere contar con un conjunto de variables que describan a cada uno de los datos o
individuos (variables predictorias o0 independientes). Estas variables deben ser
continuas. Ademas debe existir una variable que sea dependiente de las anteriores que
permita una clasificacion de los datos en grupos disjuntos entre si’. Esta variable debe
ser de tipo nominal y la Gnica funcion que posee es la de indicar la pertenencia del dato
o0 individuo a un grupo.

Es factible el uso de todas las variables que se tengan para predecir un comportamiento,
sin embargo puede pasar que no todas sirvan. Para detecta las variables independientes
mas significativas de la variable dependiente, desechando las que no sirven, se usa el
método paso a paso o stepwise. Este método se desarrolla en varias etapas o fases en las
cuales se introducen y rechazan las distintas variables predictorias. A medidas que se
introducen nuevas variables puede darse la situacion de que se eliminen otras variables
consideradas anteriormente discriminantes. Debido a que como las funciones
discriminantes son combinaciones lineales de las variables originales, las nuevas
variables pueden estar correlacionadas con las anteriores, restando asi su capacidad
discriminante.

Existen diversos criterios de seleccion de las variables independientes para ser
introducidas en la funcion discriminante. Por lo general, se recomienda la Lambda de
Wilks® porque es el que menos supuestos hace sobre las variables. Si el lector desea

profundizar sobre este tema, pude recurrir a la bibliograffa recomendada®.

Se asume que la pertenencia al grupo es mutuamente exclusiva (es decir, ningun caso
pertenece a mas de un grupo) y exhaustiva de modo colectivo (es decir, todos los casos
son miembros de un grupo). La variable de agrupacion debe ser categoérica y puede
tener mas de dos valores, siempre que éstos sean numeros enteros. Si la pertenencia al
grupo se basa en los valores de una variable continua (por ejemplo, el salario), se
recomienda utilizar una regresion lineal para aprovechar la informacion mas rica

ofrecida por la propia variable continua.

" Entiéndase por disjuntos a aquellos grupos que son mutuamente excluyentes.

® La seleccion de las variables introducidas se lleva a cabo mediante la maximizacion del cociente entre el
determinante de la varianza inter-grupo y el determinante de las varianzas intragrupos.

® Véase Uriel, E en la Bibliografia.
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Para una mayor comprension, se cita el siguiente ejemplo. Un investigador supone que
el clima, el PBI per capita y el indice de desempleo son factores que influyen en la
discriminacion que hace un individuo entre dos paises (A o B) Las variables continuas
predictorias son el clima, el PBI per capita y el indice de desempleo. La variable

categorica de agrupacion es el pais.

3.2 Regresion logistica
Este método funciona como el anterior, con la diferencia de que acepta el uso de

variables predictorias que no sean continuas (siempre que sean transformadas en

variables dicotomicas)
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4. Aplicacion practica
Se utiliza el programa estadistico SPSS.
4.1. Analisis de cluster

Estamos ante una empresa que vende cinco productos (A, B, C, D y E) y brinda cuatro
servicios (F, G, H e ). El objetivo es determinar el uso relativo que los clientes hacen de
los mismos'®. Para ello, se ejecuta un analisis de cluster que encuentre la menor
cantidad de grupos que sean homogéneos en si y o mas heterogéneos posible entre si.
Se parte de una base de 310 clientes, donde cada producto y servicio fue convertido en

una variable dicotémica™.
Se realiza un analisis jerarquico. EI método de agrupacion es el de Ward. La distancia
seleccionada para proceder a observar las semejanzas entre las variables es la euclidea

al cuadrado.

Del andlisis surgen cuatros grupos de clientes bien diferenciados. En el siguiente

cuadro, puede verse la cantidad de clientes que componen cada grupo.

Ward Method

Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje | acumulado
Véalidos 1 99 31.9 31.9
2 54 17.4 49.4
3 82 26.5 75.8
4 75 24.2 100.0
Total 310 100.0

Vemos que en el cluster namero uno hay noventa y nueve individuos que forman el
31.9% del total de casos. Notese que los conglomerados formados son parecidos en su

tamario. Esta es una caracteristica'® del método de Ward.

19 para luego aplicar distintas estrategias de marketing segun el perfil del grupo
1 0sinolo usa, 1 si lo usa
12 Formar clusters de tamafio parecido
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El siguiente grafico muestra el perfil medio de cada segmento.
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Notese como los cuatro conglomerados muestran diferentes perfiles. Los individuos del
segundo grupo hacen un significativo uso de todos los productos y servicios de la
empresa. Los clientes del grupo cuatro consumen los productos A, B 'y E y usan el
servicio H; mientras que la utilidad que le dan al resto es muy baja.

Esta informacion podria emplearse, por ejemplo, para aplicar estrategias de marketing
diferenciadas o selectivas.

El programa ofrece informacién adicional sobre el historial de aglomeracién®, la matriz
de distancias™*, el conglomerado de pertenencia’® y el grafico del dendograma®®.
4.2. Analisis discriminante

El objetivo es poder predecir qué cliente potencial, perteneciente a un segmento de

mercado previamente identificado, se suscribiria a un nuevo servicio de cable.

13 Detalla lo que ocurre en cada paso del analisis: qué individuos se agrupan y a qué distancia.
% Muestra la distancia calculada entre cada par de observaciones.
!> Indica a qué cluster pertenece cada individuo.
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Se tiene una base de datos demogréaficos correspondiente a los actuales clientes de la
empresa de cable. En la misma, también aparecen aquellas personas que recibieron
viejas promociones y rechazaron la suscripcion. Cada individuo esta identificado por su
educacion, sexo, edad, categoria de ingreso, cantidad de hijos, nimero de veces que
cambid de compafiia de cable y la cantidad de horas que mira TV por dia. Estas seran
las variables predictorias del anélisis. Pude notarse que la mayoria son continuas, con
excepcion de sexo (dicotomica) y categoria de ingreso (ordinal). Recordemos que ante
variables independientes continuas, es recomendable el uso del anélisis discriminante.
Esta base también tiene el resultado de anteriores promociones, donde se identifica si el

potencial cliente se suscribié o no. Esta sera la variable dependiente.

Se usa el método paso a paso o stepwise para la seleccion de variables independientes.

Se aplica la Lambda de Wilks como criterio de entrada.

En tres pasos, el programa determiné las variables independientes significativas. Estas
son edad, sexo y educacion®’. Las restantes no fueron incluidas'®. Con las primeras, el
programa genera una funcion discriminante basada en combinaciones lineales de las

variables predictorias. El siguiente cuadro, muestra los coeficientes de cada variable.

Coeficientes de la funcién de clasificacion

Acept6 el nuevo

servicio de cable

No Si
Edad en afios .325 .386
Educacion en afios 2.077 2.176
Sexo 1.985 1.265
(Constante) -20.851 -24.200

Funciones discriminantes lineales de Fisher

Con estos coeficientes se construyen dos funciones que se usaran para clasificar a las
nuevas observaciones. Estas son:

No = -20.851 + 0.325edad + 2.077educacion +1.985sexo

Si =-24.200 + 0.386edad + 2.176educacion +1.265sexo

!¢ Grafica los individuos que se juntan por su homogeneidad y a qué distancia
7\/éase la Tablas 2 y 3 en el Anexo 4.c.

16



Supongamos que tenemos un potencial cliente con las siguientes caracteristicas: 16 afios
de educacion, sexo™ femenino y 30 afios de edad. Si se introduce cada valor en ambas
funciones resultantes, se obtienen dos puntajes.

No =-20.851+0.325x30 + 2.077 x16 +1.985 x1=24.11664

Si =-24.200 +0.386 x 30 + 2.176 x16 +1.265 x1 = 23.46320

Visto de otra manera:

Caracteristicas Acept6 el nuevo
del individuo servicio de cable
No Si

Edad en afios 30 9.75892| 11.58701
Educacioén en arfios 16| 33.22414| 34.81134
Sexo 1 1.98503 1.26471
(Constante) (20.85145)| (24.19986)
Resultado 24.11664| 23.46320

El resultado més alto sefiala a qué grupo pertenece.

Vemos que ante una promocidn, nuestro potencial cliente no aceptaria suscribirse a un
nuevo servicio de cable. Asi pues, se logré predecir la pertenencia de este individuo a
uno de los dos grupos.

El siguiente cuadro muestra qué tan exitosa es la prediccion.

Resultados de la clasificaciérf

Grupo de pertenencia
Acepto el nuevo servicio pronosticado
de cable No Si Total
Original Recuento  No 157 70 227
Si 72 142 214
% No 69.2 30.8 100.0
Si 33.6 66.4 100.0

a. Clasificados correctamente el 67.8% de los casos agrupados originales.

De las 227 personas que no aceptaron la suscripcion, 157 fueron correctamente

predichas por el modelo; esto es el 69.2 %. Con respecto a los 214 individuos que si se

18 \/éase Tabla 4 en el Anexo 4.d.
19 Es una variable dicotémica que toma valor 0 para masculino y 1 para femenino.
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suscribieron, 142 fueron correctamente predichos; el 66.4%. Este modelo discriminante

pronostica correctamente el 67.8% de los casos.
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Conclusion

Hemos visto una técnica matematica de analisis de datos, con el objetivo de agrupar los
mismos en conglomerados que sean homogéneos en si y 1o mas heterogéneos posible
entre si. Sin embargo, no hay que considerar que esta practica provee una solucion
definitiva. Si bien es ampliamente confiable, es importante la interpretacion del analista
sobre la medida del criterio y lo razonable de los resultados.

Luego, analizamos como predecir el comportamiento de una persona.
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Anexo

2.a

Tabla 1 - Métodos de agrupacion

Frecuencias
Chi - cuadrado (0?)
Phi - cuadrado (?)

Variables Binarias
Coeficiente de Rusell y Rao
Coeficiente de parejas simples
Coeficiente de Catell
Coeficiente de SS2
Coeficiente de SS3
Coeficiente de Kendall y Jaccard
Coeficiente de Dice
Coeficiente de Roger y Tanimoto
Coeficiente de Sokal y Snealth (SS)

Variables continuas
Distancia Euclidea
Distancia Euclidea Cuadrada
D? o Distancia de Mahalanobis
Distancia de Minkowsky
Cosenos de vectores

Coeficiente de correlacion

2.b

Se denomina Distancia Euclidea a la linea recta formada por dos puntos. La Distancia

Euclidea al cuadrado es la diferencia entre ambos puntos, elevada al cuadrado.

A modo de ejemplo, supongamos que existen tres variables x,y,z. La Distancia Euclidea

entre dos observaciones de cada una de estas variables es
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Ja-x2) +(y1-y2)? +(z1-z2)° . Siguiendo con el mismo ejemplo, la Distancia
Euclidea al cuadrado entre dos observaciones de cada una de estas variables es

(x1-x2)* + (y1- y2)* + (z1 - z2)*

4.c
Tabla 2
Variables introducidas/eliminada&®-c.d
Lambda de Wilks
F exacta
Paso | Introducidas | Estadistico gl1 gl2 gI3 Estadistico gl1 gl2 Sig.
! Edad en 907 1 1| 391.000 39.047 1| 391.000 .000
anos
2 Sexo 882 2 1| 391.000 26.152 2 | 390.000 .000
3 Educacién 869 3 1| 391.000 19.628 3| 389.000 .000
en anos

En cada paso se introduce la variable que minimiza la lambda de Wilks global.
a. El nimero maximo de pasos es 14.
b. La F parcial minima para entrar es 3.84.
C. Maximum partial F to remove is 2.71.
d. El nivel de F, la tolerancia o el VIN son insuficientes para continuar los célculos.

Tabla 3
Variables en el andlisis
F que Lambda
Paso Tolerancia eliminar de Wilks
1 Edad en afios 1.000 39.947
2 Edad en afos .992 42.562 .978
Sexo .992 11.304 .907
3 Edad en afos 971 46.237 .972
Sexo .992 10.998 .893
Educacién en afios 978 5.920 .882
4.d
Tabla 4
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Variables no incluidas en el analisis

Tolerancia F que Lambda
Paso Tolerancia min. introducir de Wilks
0 ?ﬁgﬁ;ﬁlgzgggigs de 1.000 1.000 126 1.000
Edad en afios 1.000 1.000 39.947 .907
Educacién en afios 1.000 1.000 2.738 .993
Cantidad de hijos 1.000 1.000 4.029 .990
Categoria de ingreso 1.000 1.000 8.029 .980
Sexo 1.000 1.000 8.806 .978
Horas diarias de TV 1.000 1.000 122 1.000
Numero de cambios de
1 compaiifa de cable 1.000 1.000 .092 .907
Educacién en afios .978 .978 6.210 .893
Cantidad de hijos 727 727 2.087 .902
Categoria de ingreso .964 .964 2.506 .902
Sexo .992 .992 11.304 .882
Horas diarias de TV .993 .993 .035 .907
2 ?ﬁﬁ;ﬁ.gigiﬂﬁlgs de 997 989 012 882
Educacién en afios .978 971 5.920 .869
Cantidad de hijos 718 718 1.103 .879
Categoria de ingreso .851 .851 .206 .881
Horas diarias de TV .993 .985 .030 .882
3 Numero de cambios de
compafifa de cable .980 .962 .041 .868
Cantidad de hijos .681 .681 .259 .868
Categoria de ingreso 732 732 .240 .868
Horas diarias de TV .909 .895 .830 .867
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