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El Proyecto Cooperativo ce Investigacibén sobre Tecnologfa
Agropecuaria (PROTAAL) representa un esfuerzo que tiene como fin
desarrollar un conjunto de investigaciones referidas a la natura-
leza cdel oroceso tecnolbgico agropecuario en la regién. Este es-
fuerzo es llevado a cabo con la cooperacién del Insfituto Intera-
mericano de Ciencias Agricolas (IICH), quien actfia como agencia
ejecutora; 2l Instituto Colomkiano Agropecuario (ICA); la Funda-
Cibn Ford; el Programa de las laciones Unidas para el Desarrollo
(PaitD) , y el Centro Internacional de Investigaciones para el Desa
rrollo del Canadd (CIID).

E1l Proyecto plantea el andlisis de dicho proceso desde una
perspectiva integradora, «jue toma al procaeso tecnol&dico como un
fenbmeno end6geno al funcionamiento de la sociedad en que el mis-
mo se desarrolla. iste anflisis intenta proveer informacién Gtil
para el mejor entendimiento del proklema tecnoldgico, y consecuen
temente a la definicifn de politicas, modzlos organizacionales y
acciones dque contribuyan al progreso tecnolégico y al desarrollo
del sactor agropecuario.

Las actividades del Proyecto se iniciaron el 1° de enero Je
1977 y desde el punto de vista organizativo las mismas sc¢ materia
lizan principalmente a través de la participacién cde un nfmero de
equipos de investigacién pertenecientes a instituciones oficiales
Y privadas de diversos paises del continente.

A fin de hacer conocer los resultados de estas investigacio-
nes y favorecer el intercambio de informacibn en un sentido més
amplio, el Proyecto se propone editar una serie de trabajos y mo-
nograffas de los siguientes tres tipos:

\\\\Il||\|\\|\|\||\|\\|\ll|\||\|l\|\ll\\\ll||||\|

J2G8-DFC-KD



Digitized by GOOS[Q



1. Trabajos metodoldgicos y resultados de investigaciones empiricas aue
resultan de las actividades centrales del Proyecto.

2, Trabajos que surgen de actividades vinculadas al Proyecto.
3. Trabajos preparados por los integrantes del Proyecto y eveniualmen-

te por otros autores, que estén relacionados a las actividades del
Proyecto y que sean {tiles al desarrollo del mismo,

Los trabajos serdn publicados, en general, en versiones no definitivas
y por lo tanto, los comentarios criticos son solicitados.
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PUBLICACIOJES DEL PRCYECTO

Documento Ho. 1 g sartin Pineiro, Eduardo Trigo y Raul
Piorentino. "El Proceso de Generacidn
Difusibn-Acdopcidn de Tecnologfa Agro-
pecuaria en América Latina”. IICA Ofi
cina en Colombia, Enero de 1977. Mi-
meografiado.
Documento No. 2 ‘lartin Pifieiro y Zduardo Trigo. “La
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Documento No. 3 . #lartin Pineiro y Eduardo Trigo. "Un
Marco General para el Andlisis del
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Las Situaciones de Camkbio Tecnol8gi-
co". IICA Oficina en Colombia, Abril
de 1977. Publicacibén Miscelénea Wo.
149.

Publicado también como: Primer Scmi-
nario de Modernizagao de Empresa Ru-
ral. Ministerio de Agricultura SUPLAN
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de Janeiro, Mayo de 1977.

Documento ilo. 4 2 ifartin Pineiro y Eduardo Trigo. "La
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Oficina en Colombia, Agosto de 1977.
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1977. (b) Seminario sobre Produccidn
Animal en Areas de Agricultura Tradi
cional. Facultad Agronémica, Univer-
sidad de Narino. IICA Oficina en Co-
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grafiado.
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TIPIFICACION POR CONGLOMERADOS
Y SU ANALISIS DE ESTABILIDAD

(versién preliminar para discusién)
I.. INTRODUCCION

El presente trabajo se basa en un estudio en proceso para el
"Proyecto de Desarrollo Rogional Fondo Simén Bolfvar”, en Uruguay.(*)
Se trata do exploraciones para identificar un conjunto de sectores
consales con roprosentatividad suficionte, on términos de caractoris
ticas gonorales dol dxeca, camo para iniciar on ellos un proyecto pi-
loto de desarrollo. En funcién de algumas hipétesis teéricas o infor
macién scbre la zoma, sc propusioron a-priori las caracteristicas mc
dias del sector censal que representaria al conjunto en el cual po-
dria realizarsc ose esfuerzo de desarrollo.

El planteo es on roalidad parte de un conjunto de exploraciones
motodclégicas mds amplias. La forma ospecifica que asume esta esta
presentacién ¢s un intento de aproximacién a propuestas del FROTAAL.(**)
En ofecto, el proyecto PROTAAL prevéd agrupar empresas en funcién de
atributos teéricos; ostimacién a-priori de caractoristicas definito-
rias de emprosas predaminantcs. Por ello sc estima qua este trabajo,
puede contribuir al desarrollo de la metodologfa para dicho proyocto.

Para hacerlo mds facilmente compatiblc con el PROTAAL, en esto
documento metodolégico de discusién se identifican como ”emprosas”

a cada uno de los 47 sectores censales con los quo en roalidad se
trabajé.

Conviene advertir que si sc comicnza por uma tipologia aprioris-
tica os diffcil llegar mds alld quoe a docimar ol planteo aprior{stico
sobre las caracteristicas de osa ”“unidad roprosentativa”..Poro ain
as{, con esc limitado onfoquo, la potencial incstabilidad de los con
glomerados podria inducir a serios orroraes, de no aprovecharsc las
sugerencias motodolégicas rocientamento formuladas por Forreirxa y
Kaminsky. (*##+*)

(*) Convenio IICA-MAP
(**) Proyecto Cooporativo de Investigacién sobre Tacnologfa Agropo-
cuaria on América latina
{#**) Trabajos presontados a la rociente Rounién Técnica Scbre Tipi-
ficacién de Bmprosas Agrarias. En publicacién (3) (4)
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Rso o8 el mensajo fundamontal que se plantea en el presente aporta.

las tdécnicas empleadas en el proceso han sido ya resumidas en
un docunento de difusién (1).

DESCRIPCTON GENERAL DEL ARFA Y VARIABLES UTILIZADAS

la informacién utilizada'cirreéponde al departamento de Corro
largo y provicne del Censo General Agropecuario de 1970, tabulada a
nivel de sector censzal.

El departamento citado sco gncuentra situado al Noreste de la
Repﬂblica Oriental del Uruguay. En 1970 fueron censadas on 41 1:311.860
hectdrcas dedicadac a la actividad agropecuaria, esto representa apro-
ximadamente el 8% de la superficie total del pais.

Sc trata de un departamento f@daménta.hﬁahte ganédero, donde las
tierras dedicadas a agricultura repreaéntgn _s_éIO el 2.32% del total.

Para cada uno de los 47 socioraes censales on quo sa divide, se
obtuvo informacién scbre nuove variables..Ellas son:

1. Tamafio promedio de las exglotaciohes:, supei’ficie censada en cada
soctor dividida entre el nimero de axplotacignes corrospondicnte.

2. Hectédreas por trabajador: hoctdreas censadas divididas entre cl
nimero de trabajadores de 14 afios y mds.

3..Mano de obra familiar: némero de trabajadores de 14 aflos y mids,
camprendidos en la catcgorfa ”productor y miembros de su familia”,
dividido entre ol mimero total de trabajadorea de 14 aﬁoa y mis.

4, Poctdreas por tractor: hectdrcas censadas divididas ,cntre ol ni-
moero total de tractoros.

5. Tamafio de los potreros: superficie total censada dividida ontre
el mimero total de potreros.
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6. Rolacién Agr!cola-Ganadera: superficie dedicada a agricultura di-
vidida entre la esuperficic dedicadz & ganmaderfa (en porcentajc).

7. Superficie mejorada: superficie do pasturas mejoradas dividida on-
tre la superficie dedicada a ganaderfa (on porcaentajo).

8. Rolacién Oviro-Bovino: nmimero total de oviros dividido entro ol
total de bovinos.

9. Ganmado lechero: total de ganado lechoro scbre cl total de vacunos
(en porcentaje).

I1a matriz original de observaciones (47 x 9) y su versidn norma-
lizada so presontan en el Anexo 1.

Conviene insistir en que las observaciones son ya medias de dis-
tintas emprqeas que ge cncuentran en cada sector censal, aunque en
este trabajo se las interpreta y discute como si surgieran de haber
relevado un reducido universo de 47 predios. '

HIPOTESIS PLANTEADA

Se traté de explerar los prchlemas metodolégicos v operativos que
podria traer el rroponer “supresas representatiras” a-priori para lue-
go conglamerar con las técnicas disponibles en el IICA (2), a efectos
de docimar la hipétesis planteada. Lc “representatividad” fue definida
como porcentaje de vacunos sobre el total del 4rea.

En forma paralela y buscando una mayor similitud con el plenteco
de PROTAAL, aunque sea sélo en aparicncia, se identificaron dos gru-
pos de variables. Un primer grupo de variables consideradas camo ”e8-
tructuralee”, se constituyé por laz 4 primeras (Tamafic medio, Has/
trabajador, mano de obra familiar/Ha , Has/tractor). El grupo de va-
riables ”“dc comportamiento”, ostuve formado por las. 4 dltimas (Has
Agricultura/Has Ganadorfa, Has rojoradas/Has Ganmaderfa, Ovinos/Bovi-

nos, Ganado lechero/Ganado Total). E1 PROTAAL, en realidad, adn no
ha definido claramente si empleard asta diferenciacién. Pero parece

tener una tendencia a, ceventualmente, intentarla.
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Adn dontry de los limites de un trabajo explcratorio do metodo-
logia, y con las raestricciones de ticmpo e informacién, con las que
se operd, pued? intentarse una justificacién para aesta propuosta.
Las unidades estructurales sugeririan caracteristicas rolativamento
ostables dec loc prodios, definitorias dol comportamiento (presumiblo

mente diferenciado) ante una dada situacién de politica ocondémica o
institucional.

Se plantoa ontomces, la posibilidad de agrupar de acuerdo con
las variables ”estructurales”, para luego probar la calidad do los
agrupanicntos obiecnidos modiante las variables “de comportemionto”.
Debido al enfoquo dado al problema,3¢ dejé camo caso especial Ja vadable
nimoro 5 “tamafio promedio de los potreros”, porque clla dependo fun-
damentalmente del tamaflo de las cmpresas, ostando as{ altamente corre
lacionada con la variable nmimero 1 (superficie media).

Se supone la existencia do una ”“empresa romresentativa”. Ella
contribuirfa con un 50% o mas doliidtal de vacunos del drca (“represaen
tatividad”) y, en t&rminos de les variebles "estructuralea”, se po-
drfa definir de la‘siguiente forra(#):

1. Tamafio { 500 hectdroas

2. Mano de obra 3 trabajadores -
(166,67 hoctdrecas por trabajador)

3. Mano de obra familiar ___ 60 por ciento

4. Mocanizacidén 1 tractor caca 1000 hectdreos

La hipétesis planteada, en realidad, propone la existencia de
tres grupos de amprecas que definirfan las tres “cmpresas tipo” de
1a zora, de modo qQue los 7tipos taodricos? serian los del Cuadro No.l

(*) En alguna similitud con los atributos (clasticidades precio de
demanda, ré@imon de tenencia, tamafio, tipo do mano de obra) pro-
pucstos en gl PROTAAL.




CUADRO No 1: ATRIBUTOS PREVISTOS PARA LAS EMPRESAS
ZMPRESAS TIPO PROMEDTO
ATRIBUTGS DEPARTAMENTAL
I} 1r | 1 SEGUN CENSO
1. Tameflo (hoctdroas) 150} 500 | 1.000 300
2. Mano de obra (hoctdrcas -
por trabajador) 75] 166 250 120
3. Mano de cbre familiar
(porcentaje) 90 60 20 70
4. Mecanizacién (hectdreas
por tractor) 1.50011.000 | 2.500 1.800
5. Rep:esentatividad .
(porcentaje de "iracunos) 20 50 30 100

Es decir que sé propone la oxistencia de ura distribuaién +ri
modal, en un espacio de cmpresas definido por cuatro variables. Uma
de ellas (la II) serfa la “mds represcntativa”.

METODPOS DE CLASIFICACION UTILIZADOS

Una vez preceinidos los tipos de empresa y la “cmpresa repre-
sontativa” de la regién, se procedid a agrupar las 47 empresas median
te dos de los algoritmos disponibles en el IICA. Se emplearon el algo

ritmo de Sparks y el de Ward.

Ambos nétodos de andlisis de conglomeracién utilizados procoden
a clasificar los elemontos de un conjunto do modo qQuo la varianza den
tro do los conglamorados sea minima y, por consiguiente, la varianza

entre grupos rixima.




1. Algoritmo de Ward

El algoritmo de Ward es jerdrquico, a partir de la particién
politética (cada elemento o8 un conglomorado) va agrupando cbsor-
vaciones o conglomerados hasta llegar a la particién m:nstética
(todos los olementos on un mismo conglomerado).

El nétodo opera a partir do una matriz do distancias oucli-
deanas al cuadrado calculada cntre los elomentos y lc3 va agru-
pando do modo Que la varianza dentro de clusters (funcién objo--
tivo) sea minima.

En un principio, cl algoritmo elige la monor distancia al cua
drado y une a los dos clementos para formar un conglomerado. 4 par
tir de alli procede a corrcgir las distancias.do los demds elemon-
tos con respecto al clustor reclefi formado, de mocdo que las nucvas
distancias van a expresar cl doblo del incremento que se producird
en la funcién objetivo al unir lcs dos grupos considerados. El pro
ceso continﬁa en la misma forma, eligiendo en cada iteracién la ne
nor d%(4,j) para, ver qué conglomerados sa debon fusionar, incromen
tando cada voz la funcién cbjetivo on - do d2(4,j). Al realizar
{n-1) iteraciones se llega a la particién monotstica.

Al finalizar el andlisis, el valor do la funcién objetivo
serd igval a la suma de cuadrados total, ya que eon este paso final

la varianza entre clusters cc mula.

2. Algoritmo de Sparks

- El algoritmo deo Sparks no es jordrquico, de modo que &l ini-
clar el andlisis el usuario debe fijar ol ndmoro de clusters y los
contros iniciales de los conglomerados.

Para cada observacidn, el programa calcula las distancias a
los centros inicialos y las asigna al mds cercano. Luego calcula
la media do los agrupamicntos formados y estos valores pasan a sor
los nucvos centros.




Se exaninan todos los elemontos, calculando las distancias a
los nuevoe contros. Se reasigna una observacién que pertenoce al
clustor Sp s8i la suma de los dasvios al cuadrado con respocto al
centro del clustor St, es menor Que con respacto al centro de Sy,
adn cuando los centros cambion simultdnocamente..

El mecanismo sigue repitiondo el prcceso, hasta que no se pro

duce ninguna reasignacién y calcula el valor de la suma de cuadra-
dos dentro de clusters.

V. APLICACION DE LOS METODOS DE CONGLOMERACION

1. Resultados do conglomera: con cuatro variables

. Partiondo de los tipos de emprosas propuestos en la seccién
III, se procedié a agrupar las explotaciones utilizando el método
do Sparks. El procedimiento, conviene recordar, reqviere proponor
centros iniciales. Estos centros iniciales fueron los tres tipos
provistos por hipétesis. Para evitar que las unidades de modida
influyoran en la deoterminacién de las distancias entre emprosas
80 procedié a normalizar las variables.

Bl roesultado que sc obtuvo se prosenta on- el Cuadro No 2.

CUADRO No 2: PARTICION DE SPARKS EN TRES GRUPOS

CLUSTER ,gzgﬁggrgg EMPRESAS EN CADA CLUSTER
I 26 | 1-2-3-4-5-6-7-13-14-15-16-17-19-28-32-
33-35-37-38-41-42-43-44-45-46-47
IT 14 8-9-20-21-23-24-26-27-29-30-34-36-39-40
IiI.b‘ | 7 10-11-12-18-22-25-31




Ia suma do cuadrados dentro de clusters fuo de 68.02, do modo
que la varianza no explicada reprosenta el 36.18% dol total.

Los pramedios do los agrup:imiontos rosultantes que podrian
usarse como dofinidores de las “emprosas tipo” y su “raoprosoentati-
vidad” son los dol Cuadro No 3 {a campararso con lo provisto, pre-
sentado en el Cuadro No 1).

CUADRO No 3: VALORES MEDIOS EN CADi CLUSTER

SPARKS - CUATRO VARIAGLES - TRES GRUPOS

ATRIBUTOS EMPRESAS TIPO
I II I1I
1. Tamafio (hoctdroas) 218.47 _ 408.10 1735,55
2. Mano de obra (hectdrecas .
por trabajador)_l _ 92.83 190.68 341.63
3. Mano de obra familiar | ‘
(porcenta je) . 77 78 31
4. Mecanizacién (hoctéreas
por tractor) 1322.41 4295.54 | 2875.79
5. Representatividad _
(porcentaje de vacunos) 38.17 37.87 23.96

En términos generales, la empresa tipo II se asemeja bastante
a la “coprosa ropresentativa” que se habfa plantcado camo hipétesis.
Sin ombargo su ”represontatividad® no llega al nivel esporado, aen
1a medida on que no apareca como pradominante on la produccién de
vacunos do la zoma {critorio vz se habfa preaestablecido).

Los resultados no pormiton consideorar la hipétesis plantocada
como totalmente correcta. No obstante ollo, pese al problema do re-
presentatividad, pudo habérsecia rotenido. O, en un esfuorzo por sal
var otros aspoctos dol proyecio en ol Que la tipificacién se inserta,
pudo haborsge hecho algtn ajuete ad-hoc en los atributos. Y, sin om-
bargo, adn cuando osto hubicra pasado ol requisito de represontati-
vidad, puede haber error cn la tipificacién. Para obtener conclusiones
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més accertacas, 8e deberian halbor analizado los datos con mayor do-
talle..En "o guc sigue, sc prastard atencién a csto.

En eos & sentido se tratd do estudiar la ostabilidad do las
clasificac ‘oros cbtenidas. Coio soffalan Ling y Xillough (S5) las
técenicas cnfermedoras de gructos proceden a agrupar los elementos
or clusters, oxietan cestos orn la poblacién origingl O NO.

Se deerfa, entonces, anzlizar la ostabilidad de los grupos
. formadoo tratando de encontrar leos agrupamiontos “naturales” quc
puedan existir en la poblacién. BEn osto caso, adomds, se tiono el
problema dn que el método de Sparks svele ger sumdmente consible
a la eloeccién do los centros iniciales, obtonidéndosc minimos loca-
les en lugar deol minimo global cuanls no existen grupos perfecta-
mente definidos en la poblacién analizada.

. Para estudiar cémo sc agrupaban los elemontoz al cambiarse cl
némero de clusters, se obtuviercn las particiones on 2,4 y § con-'
glamerados, aligiéndose como centros inicialeos a las empresas on
base a au ta:ﬁfio. Los resultados obtenidot s8e resumen en el Cuvadro
No 4. ;

CUADRO No 4: PARTICIONES ALTERNATIVAS CON SPARKS (CUATRO VARIABLES)

PARTICTON NUMERO DE ELZIENTOS EN CADA | SUMA DE CUADRADOS
CONGLOMERADO ! DENTRO DE CLUSTERS
I II III v \ } - |
2 clustors - | 40 7 - - ! 105.88 !
8 clusters 26 14 7 - - 68.02
4 clwitors 20 ; 13! 10 | 4 48,04
5 clustors 17 11 8 3 37.92

Los agrupanientos aparccer como poco establec. Al pasar a
particiones do fineza en aumento, se producen cambios importantes:
do emprcesas ontre grupos.
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Se procedid, ontoncos, a agrupar a las cmpresas nediante ol
algoritno de Ward, de modo dc comparar los rosultados obtenidos
por dos métodos de clustering.

Un resumen de los resultados obtanidos aparocon on el Cuadro
No 5.

CURDRO No 5: RESUMEN DE LA EVOLUCION DE PARTICIONES CON WARD
( CUATRC VARIABLES)

PARTICION NUMERO DE ELEMENTOS EN CADA SO DE CUADRADOS '|
. CONGLOMERADO DENTRO DE CLUSTERS '
I 1T III | IV | V
2 clusters 40 7 - - - ,  105.88
3 clusters 27 13 7 - - - 68,78
4 clustors v | 1a 10 7 1 - | s0.9
5 clusters 17 1 13 10 4 3 - 37.17

Comparando los cuadros lio 4 y No 5, se advierte que la concor-
dancia de las particiones en 2 conglomerados cbtonidas por los dos
métodos cs perfocta. las particiones en 3 conglomerados dificren en
clasificar a un solo eicmento, resultando mojor la asignacién que

. hace Sparks porque gerera una nenor sune de cuadrados dentro de clus
ters. En las otras particiones se encuentran difarencias apreciables
en el nimoro de ~“cmentos en cada cluster y on la asignacidén de las
empresas. Quodan dudas asi, sobre si dobe mantonerse la prepuecta
de tros grupoc. '

Alaparecer las clasificacionos como poco cestables, 8c volvid a
aplicar cl método de Sparks. En esta ocasién sc cambiaron los centros
iniciales, produciéndosc numorosos cambios on los agrupamientos ra-
‘sultantes. Se confirma la inestabilidad y se imponc un estudio mds
detallado dol problcma.
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Do las particiones que so obtuvieron al cambiarse pra Sparks
los coentros iniciales se cligioron los mds oficientes, o sva ias
cue mostraban: una menor Iintravaxianza. Ellas sc cocmparsren con los
agrupamicntos cbtenidos con Ward. El dotalle de los agrvpamiontos
aparoco cn ol Anoxo 2, pero un reoumen &- tieno on al Cuadro Ko 6.

CUADRO No 6: COMPARACION DZ AGRUPAMIBRTOS ALTERNATIVOS CON WERD Y CPARKS *
: (CUATRO VARIAELES)

I 1x brx | o' oy

9 SPARKS (40 | 7 | - - E - ~ 105.88
CLUSTERS Wep |40l 7 ] -1 - { - 105.88

g SPARKS | 26 | 14 7 | . 1 - §8.02
CLUSTERS WARD | 27 | 13 7 - - 68.73 |

. |searks |17 110 2 | s ; S :
CLUSTERS | D 17 | 13 ' 10 7 r - l 50.19 ;

s | seAmxs |17 13 10 ,4] s |  35.85 }
CLUSTERS WARD | 17 E 10 13 8 f 3 37.17

i . {

* Adviértasc que como “Sparks” fignran los resuliados s eficiontcs
obtenidos de explorar agrupaniontoc gonerados con distintos contros
iniciales. .

Antos do realizar un anilisis mds profundo se podria ponsar en
Que existen en ia poblecién 2 6 3 grupos "naturales”. Ello lo sugie-
ren los resultados obtenidoc con los dos métodos 7 el heche de que
para esas dos particiones no go predujeron cambios al cambiarse los
centros iniciales en Sparis. -



Para ovaluar la similaridad entre las particiones, se utiliza-
ron tablas do contingoncia ¢ indices basados on los pares similaros.

2. Décimas do rosultados altornativos con cuatro variablos

a) Tablas do contingoncia

Sc plantoaron tablas dec contingoncia para docimar la exis-
toncia do asociacién ontre las particiones obtenidas con los dos
métodos.

A partir del valor do X2 calculado se midié el grado do aso-
ciacién, mediante el estadigrafo de contingencia C de Pearson. .
Por ejemplo para las particiones en 3 clusters so tionen los clo-
montos del Cuadro No 7.

. CTRDRO No 7: TABLA DE CONTINGENCIA SPARKS-WARD, TRES CLUSTERS
(CUATRO VARIABLES)

SPARIS{RD\ I II III f.m.
I 26 0 0 26

II 1 13 0 14

III 0 0 -7 7
f.n. 27 13 7 47

Para todas las particionos analizadas sc decbe rochazar la
hipétosis mula de ausencia de asociacién a rnivel 1%, y el oesta-
digrafo C calculado rovela en todos los casos quo ol grado de
asociacién es muy alto. Los resultados se resumen on el Cuadro
No 8.
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CUADRO No 8: PRUREAS DE X2 y C PARA AGRUPAMIENTOS ALTERNAT IVOS

(WARD Y SPARKS - CUATRO VARIABLZES)

 pARTICIOy |TABLAS DE CONTINGENCIA | SSTADIGRAFO DE CONTINGRNCIA
‘ X% CALCULADO| X2 TABLAS |C CALCULADO | C IAXTHD
i 2 clusters|  47.12 6.63 0.71 0.71
3 clusters 89.16 13.3 0,81 0.82
4 clustors| 112.91 21.7 0.84 1 0.87
5 clusters| 169.17 | 32.0 0.88 i 0.89

En ‘todes los casos, los resultados se debon tomar con las

' reservas que surgen de considerar ol elevado mimero de casillas

b)

con ceros qQue aparecen en las tablas de contingoncia (ver anoxo
3). \

Pares similarecs

Este método sc basa en la consideracién de los elementos
de a pares, registrando ccmo similares (P.3.) a las unidades
que son clasificadas en un mismo cluster por los dee métodos..
Dos cobservacionos que portonocen a un mismo clustor en las dos
particiones forman un “par similar”. '

Para galcular ¢l mimero do pares similares, se aproveché
la informacién resumida on las tablas de contingencia. Por ejem
plo, on la quo aparecc on cl ("uadro No. 7 sa ticne:

- 26 obaermionoa son clasificades en 91 clustor I por ambos
métodes, de modo Que sc tienen 0226 pares similares.

- 18 obmervaciones que son clasificadasz en ol cluster II por
ambos métodos (CL3).

-7 obaomcioma son c‘aaif.;oadna on ol cluster III por los dos
nétpdos (c ).
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En total, se ticnen 424 pares similaros, porque resta so--
lamente una empresa quo es clasificada en el cluster I por Ward
v en el II por Sparks y una sola cbservacién no puede determinar
ningén par similar.

A partir-del mimero do pares similares se calculd la me-
dida de similaridad entre particiones de Rand (Ra) quo es igual
al nfmoro de pares simileres sobre ol total de pares posibles
o sea:

Ra P-SI

n
» C2 .
8in embargo, como sofiala Kaminsky, M.{4) el Ra exhibo lini
taciones como modida de similaridad, deobido a que al aumentar
-0l nfmero de clusters ol nimero do pares similares posibles va
' dismimuyendo. El Ra se va haciendo asf{ cada vez monor, no posi-
bilitando la comparacién de difeorentes particiones.

Kaninsky propone un nuovo indice (Mak). Este parace mds
adacuado que ol Ra, debido a que compara los PS con ol m&ximo
posible de pares similaree dado un agrupamicnto y luego dado
el otro, tamando como medida do la similaridad un pramedio de
los dos rosultados. '

Por ejemplo, para la particién en tros grupos se ticnen
clusters formedos por 26, 14 y 7 olementos scgin Sparks y por
27, 138,y 7 clecmontos sogin Ward. Entonces sc tiene:

424 - 32 . o0.0422
cZ’ 4clf +c? 450

424 - 424 _  o.9708
0%34-c1§ + ¢ 437

Mak - 0.9422 + 0.9703 _ (,.956

2
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| Los resultados obtenidos fueron los del Cuadro No 9.

CUADRO Ho 9: INDICES DE SIMILARIDAD PARA PAR’EICIONES ALTERNAT IVAS
( WAKD Y SPARKS CON 4 VARIABLES )

| PARTICDN. | Re Mak ,
2 clusters, 0.74 1.00
1
3 clusters i 0.39 B 0.96
T ' |
4 clusters i 0.23 . ’ 0.86
5 clusters 0.22 | 0.89

‘Se puede apreciar la vertaja del Mak para evaluar la simi
iaridad entre varias particiones. En la particién en 2 clustors,
los dos métcdids dan la misma clasificacién y el Mak es igual a
1, mdximo valor posible, mientras que el Ra es igual a 0.74 que
no e;_qmaaa la similaridad ezistente.

A pa.rtir de los reaultados obtenidos, so puede comcluir que
la pu'ticién en 2 conglamerados es la mds conveniente, aunque la
particién en 3 clusters presenta también una similaridad elevada.

1a hipétesis de “"trees tipos? podria mantenerse,.pero tam-
bién podria pasarse, con algura ventaja, a una de dos agrupamien
tos. Bsto en cuanto a la estabilidad de grupos ganeradoa por n-
todos altornativos.

' las pruebas efectuadas sélo tienden a confirmar en este
caso, la impresién qQue podia deducirss de inspeccionar la in-
formacién contenida en el Cuadro No 6.

Rhora bien, si estos grupos son realmente ”“particiones ra-
turalen” de nuestro pequefio universo, tampoco debieran cambiar
al agregarse variables tipificatorias a las cvatro originales.
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Y disponemos de una hipétesis que suglere que hay cuatro varia-
bles "de comportamiento” qQua se asocian a las estructurales.

En lo que sigue, se presentan nuevas eﬁ:ploraoloms de esta
bilidad mediante el ag:reqado de las cinco vuia.blos adicionales
disponiblem(*)

En laguna medida, ‘en 1o Qque sigue jugardn simmlténeamente
la estabilidad relativa de los conglamerados y la hipétesis de
asociacién entre las variables identificadas camo 7estructura-
les” y las consideradas “de oanpcrtamiento".

3. Reau;tados de conglamerar con nueve va.riabloa'

Habiendo quedado algunas dudas scbre 1a’existencia de parti-
clones naturales, se intenté cbtener conclusiones mds definitivas
Aimrementando el mSmero de atributos cnphadu para clasificar.

Los agrupsmientos en funcién del total (move) variables dis
ponibles se genéraron por medio del algoritmo de Ward. Los resul-
tados se campararon con los obtericlos empleando Sparks com cuatro
variables. Para el caso de cuvatro variables, amalizado en las sec-
olones precedentes de este capftulo, se disponfa de muchos resul-
tados alternativos. Se eligieron los de Sparks, porque (para un
rémero dado de particiones) generaron mo mayor intravarianza que
los de Ward camo se caupruebh en 01 Cundro llo 6.

Se dispuso as{ de la posibilidad de cmrar agrupamientos
 diferentes entre sf, tanto con respecto al algoritmo que los gene
' 16 camo con referencia al ntmero de variables empleadas (aunque

‘cuatro de ellas fueron comunen & ambas prusbas).

Los resultados que se ob“.uvhroil con Ward scbre las mieve va-

riables, comparados con los amientoa runltantel de Spuka se
resumen en el Cuadro No 10. :

(*) Recuérdese que existe uma alta correlacién entre tamafio de po-
" treros y superficie, lo que de alguna manera implica ponderar
a “tamaflc” el doble de lo que se pondera a otras veriables.



CUADRO No 10: COMPARACION DE CLUSTERS ALTERNAT IVOS
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WARD (9 VARIABLES) Y SPARKS (4 VARIABLES)

Immonnsmmmmmcmm

. }
“PART N
ICION | IETOD0 — 17 T I
b é .
. SPARKS s0 | 7 - .- ;
| ' !
I T !
CLISTERS 1 varp a0 ! 7 - 1 - =
1 41 : ‘7. +
. | l
DART . 1 - t
s SPARS C 26 14 17
: N ' B
o | SPARTS 1 14 l 0 |6
CLUSTERS WARD C19 12 L9 | 7 !

Aparentemente las clésifioacionee son similares porque los gru
pos tienen un nimero parecido de elementos. En realidad, para las

particicnes en 3 y 4 clusters los resultados son muy diferentes por

la asignacién que hacen de las empresas. (Ver Anexo 2)

E1 andlisis de la similaridad de las particiones ss realizé

medinnte tablas dz contingencia e indices de similaridad. Un resu-

- men de los resultados obtenidos con las tablas de contimencia se
~ precenta en el Cuadro No 1l. . Ly

"CUADRO No 11: PRUZBAS DE X2 y C PARA AGRIPAMIEM‘OS ALTRRNATIVOS

WARD (s VARIABLE) Y SPARKS (4 VARIABLES)

T TABLAS DE CONT INGENCIA

ESTAD IGRAFOS DE 'CONT INGENCIA

PARTICION
| ‘ X% carcurarol X2 TABIAS | C CALCULADO | € MAYED
2 CLUSTERS 47.12 653 0.71 10,71
3 CLUSTERS |  57.96 13.27 0.74 _0.82
4 CLUSTERS . 77.07 21.66 0.79 0.87
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Analizando los resultados, se debe rechazar la hipétesis nula
de ausencia de asociacién para las tres particiones. Bl estadigrafo
de contingencia revela asociacién perfecta entre las clasificaciones
obtenidas por los dos métodos en la particién en dos conglomerados.
Para las otras particiones, el grado de asociacién es alto, pero en
niveles inferiores a los obtenidos cuvando se campararon los grupos
basados exclusivamente en las cuatro variables estructurales (coo-
pdrese con Cuadro No 8).

Los resultados obtenidos con los fndices de similaridad se pre-
sentan en el Cuadro No. 12. :

CUADRO No 12: INDICES DE PARES SIMILARES PARA PARTICIONES ALTERMNATIVAS
( WiRD, 9 VARIABLES Y SPARXS, 4 VARIABLES )

PARTICION . Ra .| . Mk
2 olusters 0.74 1.00
3 clusters 0.25 0.60
; {101&91'3 0.15 | - 0.57

la similaridad de las particiones en dos conglamerados es per-
fecta. Pero ella baja bruscamente para las particiones en 3 y 4
clusters, denotando un ¢grado de similaridad bajo.

De acuerdo con los andlisis realisados, se puede concluir Que
en la poblacién analizada existen 2 grupos “naturales” de empresas.
Esto da idea de los riesgos que se podrfan correr si se hubiera
aceptado 1a hipétesis planteada a-priori luego de la primer corrida,
sin hacer un anflisis bastante més detallado del problema. ‘

A partir de la particién en 2 conglomerados tal vesz si puedan
definirse las "empresas tipc” de la regién. Los valores pramedio de
" los grupos formados se presentan en el Cuadro No 12.
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CUADRO No 12: VALORES MEDIOS DE LAS 9 VARIABLES PARA TMA
PARTICION EN DOS GRUPOS

ATRIBUTOS EMPRESAS ~ TIPO
I : II
Tamafio {ectdreas) 287.11 1736.07

¥ano de obra (hectéreas
por trabajador) - 127.48 342.15

Mano 'de cbra femiliar S
(porcentaje) , 76 32

Macanizacién (hectdreas

por tzjactor) . . 28366.28 2871.63
Tamaﬁo de los .
potreros (heotdreas). 78.08 . 201.26

Relacién Agricola ,
Ganadera (porcentaje) 3.62 0.83

Superficie mejorada .
(porcentaje) ' 5.88 - 3.96

Ralacién ovino-bovino 1.9 1.45

Ganado lechero R
(porcenta je) 2.84 0.68

Con los valores promedios de cada qrupo, ge podr{a intentar definir
las “empresas tipo” de la siguiente forma:

Tipo I: Empresas chicas, con abundante wano de obra familiar, dedi
cadas a la explotacién pecuar:la, con algo de acricultura
y lecheria.

nnunuuu“‘

SCA - 11% »
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Tipo II: Empresas muy grandes, con mano de obra asalariada, exten-
sivas, de produccién ganadera de carne y lama.

la "representatividad” ce las "empresas tipo” medida en por-
certaje del total de vacunos del drea es del 761. para lJa Tipo I y
24% para la Tipo II.

Las empresas tipo I surgen entonces cand representativas de

la zona; ademds, ocupan ol 77% del &rea y poseen el 81% de los
~ovinos.

Al considerar loe resultados obtenidos se debe tener presente
Que los dos grupos retenidos no son muy homogéneos, en la medida
en que para la particién elegicda la varianza no explicada llega al
56%, ya qQue en la distribucién de la varianm total sélo el 44%
corresponde a la intervarianza.

Es decir que, ain después de todo este proceso, no tenemos
resultados miy definitivos en cuanto a la posibilicad de elogir
el caso representativo que se buscaba..Pero algunos errores serios,
aunque mds no sea por un mejor conocimiento del universo, podrian
evitarse a esta altura del proceso. Si la estabilidad es crucial,
este universo tiene dos qaupos.

Es diffcil ser mds concluyente Que esto en propuesta de con-
clusiones, porque no existe una idea muy clara del problema. La
advertencia metodolégica esté ejemplificada con un caso real. Y
es adn mds diffcil de obtener de un toy-problem como éste, plan-
teado 2810 para cbtensr similaridad con requisitos del PROTAAL.

Alguna informacién adicional scbre la utilidad de las diver-
sas clasificaciones producides puede obtenerse mediante aplicacic-
nes de andlisis discriminantc. Fee serd el tema del préximo capi-
- tulo.

VI. AMMLISIS A POSTERIORI DE LAS CLASIFICACIONES OBTENIDAS

Habiéndose evaluado la similaridad de las particiones obtenidas

. ¥y elegido la particiém en 2 conglomerados para definir las "empresas
‘tipo” de la regién, se procedié luego a probar la calidad de la cla-
sificacién, mediante la utilizacién de la técnica. de andlisie discri
minante.
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l. Andlisis _iscriminante

El andlisis discriminante es una técnioa que permite describir
y clasificar elementos representados por un nimero elevado de varia
bles. '

Cono indican Lsbart y Fenelon (6) “el prcoblema que se propone
resolver el A.D. es el de buscar entre todas las cambinmaciones 1li-
neales de las variables, las Gue tengan una varianza entre ellas
mixima (a fin de exaltar las diferencias entre clases) y una intra-
varianza minima (de modo qQue las clases e=tén bien delimitadas).
Estas combinaciones lineales son las  funciones discriminantes”.

Existe evidentemente una semnjansa entre el andlisis discri-
minante y ol andlisis de conglemeracién, pero se debe temer presen
te que el primero se debe aplicar scbre clases previamente dofinidas
mientras que el segundo se utilisa para construir dichas clases.

Para docimar la hipétesis de que las f\mcionea diaor‘.lminantee
pueden haber surgido al azar, se cemputa el estadfgrafo D2 o dis-
tancia gensralizada de lMahalancbis. Este puede sor usado, asumicn
do normalidad en la distribucién de las variables, camo ji cuadrado
con n(g-1) grados de libertad, donde m es el nmaro de variables

¥ g ea ¢l nfmero de clases.

2. Aplicaciones y Resultados del Andlisis Discrimipanto

Se efectuaron seis aplicacionss de Anélisis Discriminante. Su
raturaleza, en términos do ntmero de grupos y variables utilizadas,
sc codifica en el Cuadro No 12.

CUADRO No 13: CODIGO IDENT IF ICATORIO DE PRUBBAS DE ANALISIS DISCRIMINANIE

1

ostructurales) tamiento 4 Bstructurales o . ables

No DB CLUSTERS DE SPARKS; No Y TIPO DR VARIADLES EN ANALISIS DISCRIMINANTE i
{con cuatro variables 4 de Carper- 9 Total de

i

i

* C

- -

oo Wb
O
'

* I.oc dos grupos son idénticos a los oomtitu!doo con Ward, empleando

el total de nueve variedades.
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El resultado de estas aplioaciones, 1ndioado por Dz, su sig-
nificacién estadistica o falta de ella y ol porcentaje de predios
mal clasificados, se presenta en el Cuadro No. 14.

CUADRO No 14: RESULTADOS DE LAS SEIS PRUEBAS DB ANALYSIS DISCRIMINANIE

CODIGO IDENTIFICATIVO|. .- | PORCRNTAJE DB PREDICS!
DE LA PRUEBA VALOR DEL D2 | SIGNIPICATIVO? { AL CLASIFICADOS |
A 13.36 . 81 29
3 119.61 I S 0
c 169.73 .81 . 0 |
D 35.42 SI 36 ;
E 57.50 o8I, 34 %
| F 59.25 CsI 1 40

Las cuatre variables eatrmturaloa se emplearcn para agrupar y
se ha victo que el agrupamiento en dcs oluate"a o2 estzble aunQue
el nimero de variables se amplfie al total de las mueve disponiblee,
Por lo tanto, los casos B y C son aélo pruebas de que lecs algorit-
mos de clustering hicieron lo Que se. suponfa debfan hacer.

las pruebas A, D, E y F son mds interesantes. Todas ellas em-
plean sélo las 4 variables de camportamiento, no usadas para cons-
tituir los ¢rupos (al menos, no al ikicfo). Bstas cuatro aplicacio-
nes perritirfan juzgar la bondad da los agrupmmientos, de ser vdlida
la hipétesis relacional erntre variables. oatruotnra.lea y de campor-
tamiento.

En todos los casos, }a prueba de D2 obligaria a rechaszar la
hipétesis de Que los grupcs au»:qioren a]l azar. Pero, también en
todos los casos, surgen porc<h~ctaju de mala clasificacién no in-
foriores al.29%. B1 casc A (.#ta lcs dos clusters naturales) es el

‘que mejor resulta, aunque nc riede aceptarse calurosamente como
‘no rechazando las hipéteais irvelucradas.

Aparentemente, la hipéteris de asociacién entre los cbserva-
bles elegidos para estructura y emtmiento ro e8 buema. O, lo
que es lo mismo, de haberse ccastitéide loz clusters con las va-
‘riables 6 a 9, se hubieran qensrado,&jntoc grupos, Bste tipo
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de situaciones requiere hacer pesar la teorfa 'que debe guiar el pro
ceso de tipificacién, para que ella no sea una operacién sin guia.
En el caso qQue estamos presentando la poca teorfa que se intenté
(estructurales y de comportamiento) no se presents mds Que como
ejemplo. Por ende, conviene no intentar conclusiones definitivas.

VII. RESUMEN Y CONCLUSIONES

En base a un trabajo en proceso para un Proyecto de Desarrollo
Regional en Uruguay, se presentan algunos ejemplos que pueden aportar
a la Metodologia del PROTAAL on la identificacién de empresas repre-
sentativas.

£l trabajo original, cuyos datos se han empleado en este docu-
mento de dzsouaién, se refiere a agrupacién de sectores censales y
tiene objetivos distintos a los del PROTAAL. A efectos de fa.cilitar
la camprensién del presente escrito, se consideran “cmoresas” a cada
uno de estos sectores y se suponen objetivos similares a los de
PROTAAL para la clasificacién de empresas. Esta investigacién tiene
as{ mucho de forzada, pese a lo cual se espera transnita el mensaje
de advertencia metodolégica que pretende contener.

Dicho mensaje nmetodolégico se refiere a does aspectos fundamenta
"~ les, vinculados entre si:

1. partir con definiciones a-prioristicas de tipos que se auto-
justifiquen con cualquier evidencia, que sean irrefutables, no parece
ser una aplicacién cientifica vdlida, y

2..1lo8 algoritmos de que disponsmos en IICA para constituir con-
glamerados, y de allf definir “empresas representativas”, pueden gens
rar grupos sélo aparentes y, por lo tanto, inestables ante cualquier
cambio razomable de algoritmo o variables.

En este documento se definen variables estructurales y de compor-
tamiento para un reducido universo de 47 predios. Con las estructura-
les primero, y con el total de variables disponibles nds adelante, se
van probando distintos algoritmos, dociméndose la estabilidad de los
agrupanientos que van resultando. Distintas pruebas van llevando 2 la
conclusién de Que, cualquiera sea el juicio inicial del que se parta,



aste pequeflo un.versc tiene 88lo des grupos “naturales”, »norque ellos
son estables an-e diversos cambiis posibles. Todoe los otros agruma-
mientos que puedin censtituirse :on arbitrics, tal voz csarativemente
Gtiles, pero no féciles de justi: ‘icar. La estabilidad en oste sentido
tiene una definicién preciega. Ot: as propiedades (tal vez competitivas)
pueden exigirse, y ellas pueden ::.er muy razonzbles, pero habrd qua de
finirlas con precizién antes de -fectuarse el trabajo..Ho parece haber
regla mds cencllla para evitar i consclientez trampan en el manejo de
datos.

Algunas prvebas de Andlisis Discrimirante, cue r'e efectuaron para
ayudar a definir la calidad de .03 agrupamientos, 26 o sirvieron clara-
mente para confirmaciones triviales (del tiro *las t(cnicas de cconglo-
meracidén hicieron lo que tenfan que hacer”). Cuaudo ::e buscaron a3
tades mde Gtiles, por ejemnlo aplicando A.D.. ¢on s6 .o varisbles de
ccmportaniento (mc usadae para conglomerar), apemas .ce verificé una
leve tendencia a confirmar que existen efectivamente c'os grupes natu-
rales. D2 més impartancia, podrfa deducirse Que no £e verifiea 1- I..-
pétesis de asociacién entre las vaz'iablea elegidas para estructura 'y
ccmmortemiento.

Siendo esta una mera adverten:ia, con teoria y objetivos que no
permiten precisar rmcho scbre las tipologfas que se analizan, no hav
irterpretacidn sustancial que valga las pena extraer scbre el peduefio
universo analizace. :

El proyecto PROTAAL sf tienc teoria y cbjetivos, lo qQue es requi-
.e1to obvio para extraer conclusicnas mobre las agrupaciones de empresas
que intentard. Los métodos de conglomeracién disponibles, y tal vea
las pruebas y sugerencias de este Jdocumento, pueden ser dtiles pera
©Ee PYCoceso. Pero lo serdp mélo en 1a medida en que las relaciones que
' postula entre conceptos no observables (tales como dominacién, influen
cla, etc.) v los tipos de empresa gus plantea, no surjan de definicio-
nes incontrastevles por evidencia alguna. Ee decir, en la medida en:
que £e empleen algunas reglas minimas de andlisis cientifico.
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ANEXO 2

DETALLE DE LOS AGRUPAMIENTOS GENERADOS

Nota: E1 ANEXO 1 fue eliminado por dificultades para reproduccidn.
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. 2.1 RESULTADOS DE 1AS CLASIFICACIONES OBTENIDAS POR LOS METODOS
DE SPARKS Y LE WARD CON 4 VARIABLES. PARTICION EN 2 CONGLOME-

FADOS
" NUERD DE ’
CLUSTER ! o \1B A “ ) f
IER & MENTOS ELBENTOS QUE COMPONEN CADA CLUSTER :
;
I ny = 40 1-2-3-4-5~6-7-8-9-13-14-15-16-17-19-20-21-23-24 '
26-27-28-29-30-32-33-34-35-36-37-38-39-40-41-42 |
43-L4l4-45-46-47 |
|
II i npp =7 10-11-12-18-22-25-31 i

2.2 RESULTADOS DE IAS CLASIFICACIONES OBTENIDAS POR LOS METODOS
" DL SPARKS Y DE WARD CON 4 VARIABLES. PARTICION EN 3 CONGLO-

MERADOS :
T !
CLUSTER NUMERO DE \ ) 1 Co
ELEMENTOS METODO ELEMENTOS QUE COMPONEN CADA CLUSTEX |
i
nyp = 26 SPARKS 1-2-3-4-5-6-7-13-14~-15-16-17-19-28-32 !
33-35-37-38-41-42-43-44-45-46-47 !
I - L
!
ny = 27 WARD 1-2-3-4-5-6-7-8-13-14-15-16-17-19-28-32
. 33-35~38-41-42-43-44-45-46-47-37 j
t
IT niy = 14 SPARKS 8-9-20-21-23-24-26-27-30-34-36-39-40-29 }
nyy = 13 WARD 9-20-21-23-24-26~27-29-30-34~-36-39--40

11 nTIIs 7 SPARKS 10-11-12-18-22-25-31
i

ny11= 7 WARD 10-11-12-18-22-25-31




2.3 RESULTADOS DE IAS CLASIFICACIONES OBTENIDAS POR LOS METODOS
DE SPARKS Y DE WARD CON 4 VARIABLES. PARTICION EN 4 CONGLO-

MERADOS
CLUSTER | 1o PE | METODO | ELEMENTOS QUE COMPONEN CADA CLUSTER
i np = 17 SPARKS | 1-2-3-4-14-15-17-28-33-35-37-38-41-42
. i 43-4k-US
ny = 17 WARD | 1-2-3-4-14-15-17-28-33-35-37-38-41-42
43-4l-45
o n;y =10 | SPARKS | 9-21-23-24-26-27-34-36-39-10
| nyg =r13¢ WARD 9-20—21-23-2u;2s-é7-29~3o-3u-3s-uou39
- nryr= 1% | SPARKS | 5-6-7-8-13-16-19-20-25-29-30-32-46-47
npr7= 10 | WARD | 5-6-7-8-13-16-19-32-46-47
o ngy = 6 SPARKS | 10-11-12-18-22-31
npy= 7 | WARD | 10-11-12-18-22-25-31




2.4 RESULTADOS DE LAS CLASIFICACIONES OBTENIDAS POR LOS METOLOS
DE SPARKS Y DE WARD CON 4 VARIABLES. PARTICION EN 5 CONGLO-
MERADOS
_ - . ;
CLUSTER | NUMERO DE _ - -
_ ELNIos | 'ETDDO | ELEMENIOS QUE COMPONEN CADA CLUSTIR |
ny = 17 SPARKS | 1-2-3-4-14-15-17-28-33-35-37-38-41-42 .
I | 43-LY-4s 5
‘ny = 17 WARD | 1-2-3-4-14-15-17-28-33-35-37-38-41-42 |
: 434445 :
- g
. ingp =13 SPARKS | 5-6-7-8-13-16-19-20-29-30-32-46-47 :
IT L ' : :
nrg = 10 WARD | 5-6-7-8-13-16-19-32-46-47 i
' >~ i Ai
: ’ i i
nrrr= 10 SPARKS | 9-21-23-24-26-27-34-36-39-40 g
IIT
nrrr= 13 WARD 9-20-21-23-24-26-29-30-34-36-39-40-27
npy = 4 SPARKS | 10-11-25-31 .
v :
ny = 4 WARD 10-11-25-31
ny = 3 SPARKS | 12-18-22
v
tny = 3 WARD | 12-18-22




2.5 RESULTADOS DE 1AS CLASIFICACIONES OBTENIDAS POR EL METODO
DE WARD CON 9 VARIABLES. PARTICION EN 3 CONGLOMERADOS.

; NUMERO DE
CLUSTER ELEMENTOS - ELEMENTOS QUE COM?ONEN CADA CLUSTER
I ny = 12 4-5-14-15-16-17-32-33-43 -4y -45-146
II nyp = 28 1-2-3-6-7-8-9-13-19-20-21-23-24-26-27-28 1
29-30-34-35-36-37-38-39-40-41-42-47
i
III nyr < 7 10-11-12-18-22-25-31 !

2.6 RESULTADOS DE LAS CLASIFICACIONES OBTENIDAS POR EL METODO
- DE WARD OON 9 VARIABLES. PARTICION EN 4 CONGLOMERADOS.

%

-NUMERO DE

CLUSTER | ‘mirepure | ELEMENTOS QUE COMPONEN CADA CLUSTEX
I np = 12 4-5-14-15-16-17-32-33-43_H-H5HE
II npr=9 | 1-2-3-28-35437-38741-u2
III npr= 19 6-7-8-9-13-19-20-21-23-24-26-27-29-30-34
36-39-L40-17 |
v nry = 7 10-11-12-18-.22-25-31




ANEXO 3

" ANALISIS IE SIMILARIDAD ENTRE
PARTICIONES

* TABLAS DE CONTINGENCIA
* INDICES DE SIMILARIDAD .
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3.1 COOMPARACION DE LAS PARTICIONES EN DOS CONGLOMERADOS OBTENILAS
POR LOS METODOS DE SPARKS Y DE WARD CON 4 VARIABLES.

3.1.1. TABLA DE CONTINGENCIA

SPARIE™ 1 I f.o.
(34.04) (5.96) | '
: 0 R 7
u (5.98) |  (a.08)
T = 47.12

X2 ( 1g.1., 0.02) = 6.63

¢ = V_ﬂii..n c=0.71
i 94,12

'mmC=\LL.-ﬂ mx C = 0.71
\ .
{ 2

3.1.2. INDICES DE SIMILARIDAD

801
Ra= = 0.74

1081

{ 801 © 801
Phk= 4 :"' : - .,.23 1‘00
\ 801 801




3.2 COMPARACION DE LAS PARTICIONES EN TRES CONGLOMERADOS
_'OBTENIDAS POR LOS METODOS DE SPARKS Y DE-WARD CON 4
* VARTABLES

3 02 .1 . TAB].A DE C?:WCIA

TS e
ARG S~ I I o | £
| I 26 0 0 26
| (14.94 (7.19) | (3.87)
I 1 13 | o 14
_ (8.04) | (3.87) (2.09)
}
oo 0 7 7
III ] (4.02) (1.94) | a.ow) |
f.m. A 13 7 7
. T = 89.16
X? (4 g.1.; 0.01) = 13.27
\ '
- V8918 L ciom
¥ 136.16
mxc “.—_— -'-'ma(C—082"
oy © .3.2.2. INDICES DE SIMILARIDAD
Ra= 2 = 0.39
" 1081 '

Mak = ( A )4-2:0.95
437 450



3.3. COMPARACION DE LAS PARTICIONES EN CUATRO CONGLOMERADOS
OBTENIDAS POR LOS METODOS [E SPARKS Y DE WARD CON 4

Ra = 2% =0.23
1081 .
/

Mak = 2 +

. VARIABLES.
3.3,1. TABLA DE CONTINGENCIA
r — - T i
Sm YARD. 1 I m oW £.m.

I 17 0 o | o0 17
(6.15) (4.70) | (3.62) | (2.53) '

I 0 10 0, 0 10
(3.62) (2.77) | €2.13) | (1.49)

~4—

III 0 3 10 1 14
5 (5.06) (3.87) | (2.98) | (2.09)
v 0 o | o 6 6

(2.47) (1.66) |.(1.28) | (0.89)

f.m. 17 13 10 7 47
T = 112,91
X2 (9 g.1.; 0.01) = 21.66
C= ‘\{ 1291 ., c=o.eu
159.91

. \[ 3 -

mix C = \! = C = 0.87
. =
~3.3.2. INDICES DE SIMILARIDAD



3.4 COMPARACION DE IAS PARTICIONES EN CINCO CONGLOMERADOS
OBTENIDAS FOR LS METOOS IE SPARKS ¥ WARD CON 4 VARTA

BLES. B
3.4.1. TABLA IE CONTINGENCIA
~ WARD * -
- | SPARKS = oI II oI | Iv v £.m.
I 17 o .| o 0 0 17
II 1 o 10 | 3 0 0 13
(4..0) (2.77) | (3.60) | (1.11)] (0.83)
ITI -0 0 10 | o' o 10
(3.62) __<_2_}§_1 __<_2_ 77).] (0.85) (0.64)
v 0 \ 4 o |
‘ 1 (1.45) (c.85) ' (1.11) (0.3u)} (0.26) |
v 0 0 0 0 3 | 3
| (1.09) - | (€0.6%{ (0.83) | (0.26) (0.19)
£.m. .17 10 13 Ty 3 47
T = 169.17
X% (16 g.1.; 0. 01) = 32.00
Pt .
c= \\._Effijfl .*e C = 0.8
216.17
nax C \]_____ ‘nv.o w C = 0 89
3.4,2, INDICES DE SIMILARTDAD
" Ra = 238 = 0.22
1081 |
Mak = 238 + 238 ) /- 2= 0.89
268 268




3.5 COMPARACION DE LAS PARTICIONES EN 3 CONGLOMERADOS OBTENIDAS
PORSPARIGCONMVARIABLESYWARDCU@QVARIABLES

3. 5 1. TABLA DE CONTINGENCIA

WARD b | |
SPARKS ™ I II III - f.m.
I 1 1y 12 0 26
(15.49) (6.64) (3.87)
II 14 0 | 0 14
(8.34) 3.57) | (2.09)
I - -0 0 7 ' 7
fm. | 28 | 12 7 o
T = §7.96

X2 (4 g.1.; 0.01) = 13.27

c- \d 57.96 . =0
104 .96 7
mmC=\4JL .+, max C = 0.82
] |

3.5.2. INDICES DE SIMILARIDAD

269

Ra = = 0.25

1081

A S
Mek = ( 269+ %09 1 /+2 = 0.60
437 ues /



" 3.6 COMPARACION DE LAS PARTICIONES EN' 4 ‘CONGLOMERADOS OBTENIDAS
: POR SPARKS CON 4 VARIABLES Y WARD CON 9 VARTIABLES

3.6.1. TABLA IE CONTINGENCIA

S| ]
SPARKS I II III v ' £
I 8 9 0 0 17
(4.34) | (3.26) | (6.87) | (2.53)
I 0 0 10 0 10
(2.56) { (1.91) | (u.04) | (1.49)
s | o s | 1 1
I (3.57) | (2.68) | (5.66) | (2.09;
v 0 0 0 6 6
£.m. " 12 9 9 7 ] 47

T = 77.07
X% (9 g.1.; 0.01) = 21.66

- ——— -

C - 77.07 -.' C = 0-79

max C = \s__s._ .maxC=0.8'z7
i

3.6.2 INDICES DE SIMIIARIDAD

m = 166 = 0.15

1081

166 166
= ( + ) ./. 2 = 0.57
\ 287 294
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