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El incremento en el ueo de técnicad da asstadistica
oultivariada no sSlo a 1la biologfa sino a muchos otrog campos
ha aido consideradbla. Dentrc de &stas técnicas ¢l anflieis
estadistico cluster es una hearramienta Gtil para una de las
tareas fundamentales en una ciencia como la biclogfa, 1la
clasificacibn.

En este trabajc se hace una revisién de las principalas
técnicas jerdrquicas de anklisis clustar, el propésitc es dar
una mayor difumsién de las caracterfsticas de cada una de las
técnicas y mostrar un estudio de camo donde we aplica a un
conjunto de datos realaes.

Se revisa cuales aon las apllicaciones que tiens ssts
técoica en diferentes campos de la biclogia como en taxonomfa y
ecologia; gque 8on quird las dos Areas donde ha sido mis
aplicado este tipo de anfliels estadistico.

Aderfes ss dan algunas recooendaciones genscales que el
usuiric de este tipo de técalcas debe tomar en consideracibn

antes, durante y despies del apflisis.



CAPITULO 1
INTRODUCCION

kL avance en la aplicacién de los mdtodos -.tndh:lﬁo-
a la biologia de cacpc, ha sido dooinado por los requerimisntos
da cisnti{ficos gus trabajan con axperimentos controlados. En
satos, los factcres no controladce se minimizan al grado de no

arrollo del sxperimento. Un ejemplo de

interferir en el buan d
estudio de eate tipo, ser{a la respuests en el crecimiento del
mafz a la aplicacién de diferantes dosis de fertilizante. En
este caso la dosis de fertilirante serfa 1la variable
independiente *x* © variable controlada. Lcos poaibles factores
no controlados que pudieran slterar la respucsta {creclaiento).
como el ataque al cultivo por plagas, se minimizan con el uso
da plaguicidas para ggue no interfieran con el arxparimentao
{Digdy, 1987). En sste casc se tiens unc de los experizentos
ods sencillos, pues se tiane bajo control, pero muchas veces no
as asf.

Los aexparimentss controlades han  conducids a  la
creacién y desarrollo de modalos estad{sticos gque wirven para
obtener informacifn de la poblacidn de la que se han extrafdo
un conjuntd de cdatos. En eNta Caso sa requiers gqua los datos’
vurplan con una serie de condicicones pare qua mse aproximen a
wna distribucién conocida comoc por ejemplo la distribuciéna
normal (Digby, 1987%).

En otros <aeos se presentan wituacicnes donde el cambio
da una variable (x) est& relacionado con el cambio de 1a otra
variable {y}. Zn oste caso existe una correlacisén simple entre
verlables. 51 se trata de una variable (y) que ests relaciconads
con varias verisbles indepandientes (x) as trata de une
coarrelaclén mGltiple,

AL contrario, los datos obtenldos an estudics
scolSgicos, casl nunca cumplen los supuestos de los nodelos
satadisticos tradiciorales, pues genaralumente se tlensn grandes
registroa de datos donde sa oidieron una seris de
caracteristicas para un sitio ds muestreoc o {nfividuo; en este

cast se desconoce cual saria la variable independiente, porgus



todas las variables medidas son de respue

4 ¥ pueden sar o no,
interdependientes. Para el anklisis de este tipo de datos, los
wsdtodos clisicos univariasdos resultan inefectivos Yy e
necesario el uso de métodos multivariados (Gauch, 1982).

Los métodos de estadistica multivariada responden a
difarsntes nacesidades, sa ancuentran aguellos cuyo cbjetive es
reducir @1 nimero da variables coriginales a un niseroc
considerablenante menor frecuentemente de dos o tres variables,

y donde 1} ee pued Tepr ar grifi e todas  lae

variables en dos dimensiones (anklisis de correspendencias); 2)
se buscan nuevas variables que aportan la mayor cantidad de
informacién gque wirva para analirar las interrelacione. entre
variables en términos de factores (anklisis de factores) & 13}
cada nuevs variable es una combiracién (lineal o no) de las
variables originales (anklisis de componentes principales)
{Cauch, 19B2)}.

Tamhién astin las técnicas en las que se buscan las
comblracicnes Sptimas de  cada conjunto de  variables
dependientes comd funcién de un  conjunts de variablea
independientes, Jque maximicen la correlacidn entre estos
conjunzos (correlacién can&nica), o donda se tiene una variable
categbrica dependiente gue partensce a dos © mAs claves cooo
funcién de dos o mis variables nunéricas independientes y se
trata de asignar la mixima probabilidad de que una entidad
pertenszca a una clase en funcidén de algunas variadbles
nunéricas independientas {(anflisis discriminante) (Gauch, 1982).

Pinalmente aatf el anklisis cluster que sirve para
clasificar an grupos un conjunto da caracteristices medidas
pard un individuo o entidad y cuyo objativo es Gnicarmente
describir la estructura del conjuntc de datos. Ko permite hacer
inferencias, pero tampoco requisre de SuUpuestos de
independencia, lloa:cr}od:d. homocedasticidad, linearidad o
normalidad dea 108 datos y ea una técnica gue sa puede usar de
forma combinada con algyunas ds las antaricres (Anderberg,
1973).



La dascripeisa dal comportamiento de los datos izplica
el reconocimients de ¢lases o grupcs sizilarea. En ecclogia as
importante reconocer clases ecolégicas que corresponden a
comunldades. Dal mnisao mode la taxsnomia nundrica Dbusca la
identificacisn de grupce de organisocs relacionadcs por su
mixiss ssmejanza que puedan corresponder con slguna categoria
taxonémica: sspecie, gérerc, fazilia, etc.

Durante las Ultimas tres décadas los todos da
ciasificactSn numérica han ausentaic considerasblenents. Este
avance se muastré por sjseplo, en ls cantidad de litaratura an
la qua sa 2ace manciln del uss del anilisis cluster para
clasificaciln de datos da tipo ecolédgicod. Una de las razonaes
que Aha Fropiciado este desarrollc es la disponibilidad de
prograpas de zéeputc Jue indudablesente facilitan el manejo de
grandes cantidades e dazos.

En nuesiro pals es escasc el nGxerc de trabajoe donde
o8 aplican este tipo de técnicas y generalmente se muesstra el
cenjunts de datos, la ecida de asociacién entre variadles y el
p4étods de agrupasiento gue se usbS. Sin esbargs, polos son los
que hacen un arklisis de los métodoe usados y la interpretacidn
que podr{a darsa en caZx unc dea los casse al conjunto de datos.

Este tradajc pr-:onﬂev apoysr el usc del anklisis
agtadistics cluster, asi cooo dar a cSnocer Sus vantajas y

lizitacicoes en diferentes krexza de la bioclogla., Bisicanente se

anallzan téen 3 de tipo jerdrguico pues oon las cis usadas en

biologfa, las cuales sa aplican a un conjuntd de datoa de

campd, analizando cada una e ellas con base &n estos dazos.
Por 1o expresads antericrmante se plantearon los

siguientes objetivsas:

Ravisar los Zundamentos tefricos de las técnlcas
jerhzrquicas de ardlisis cluster mhs usadas en diferentes campos
coec acn: el ::hcn. sizxple, enlacs coxpleto, centroide, grupo
promedio y de  Ward.

Analizar aztudio de caso (de tipo ecolSgico} donde

se aplican las diferentes técnicas y sa discute sobre los

alcances da sllas.



Describir brasvenmente de GQue manera se aplica el
andlisis cluster en difersntes fEreas cde la biglogf{a como
en ecologf{a y taxcnomfa.

Para lograr dichos cbhbjstives se M dado una diviside per

capfzulos para separar difare ASPECESE  LmPOTTARTER &

conocer antes de aplicar al anklisis cluster.

En el capitulo 2 se 2& la definicisn de gluster, los
usos gue tiene y la forma en gue opera el andlisis de cluster.
Su finalldad es princ:ipalsente reapcndar a la preguntas igud as
el aniliaie cluster?.

En ef capitulo 3 se presenzsn los dif

s tipos da
arregles matricizies gue se puedan observar al sealizar un
anklisis’ clustzer.

Tl capitulo 4 esth Zedicads a la revisidn de diferentes
nedidas de asOCiaciin entre varidrles.

Il capizzlo 5 asti destinado a1 la dessripeifn de las

sifar ee té

cas 24 anklisae cluster. Con ajesples nusérices
o8 aralliran brevesernte 1os fundarentss de cada una de allas.

Zn &l capituls & s& pressnta un estudio da caan,
donde wse analiza la aplicaczila del anflisis cluster en la
clasificacién de tierras, y se dissuten los resultados
abtanidos.

En el capitulo 7 se discute schre las ventajes del
anklisis cluster ec la ecclogia y en la taxonomia.

Finalmente en el capitulo B se dan las conClusiones.



CAPTTULO 2
CEMERALIZADEZS SOBRE XL AMALISIS DE CLUSTIR

Existen muchas definiciones dal témmino cluster, pues
en AAyor O manor medida, el reconocimisnte de clusters depende
del tipc de datos gque sa analicen y del juicio del
investigadcr. Se conasldara que para dafinir un cluatar, é&sce
debe tener una ascciacidn natural: ambos términom, cluster y

asociacibn natursl, son tratados en este capitulo,

2.1 DEYINICION TI UM CLOSTER.

Il téralino cluster tiens un significado vago. la razén
de esto es que existen muchas caracteristicas especificss, gque
son todas facetas, de 10 gue generslsdnte S8 recondCe COoO un
cluster. La definicidn nis coninmente encantrada en

dicclionarios de términos =

distizos para cluster es: “un

grupo de elamentos contiguca de una podlacién estadistica®; per
ajemplo, un grupo de gente viviends en una cass (Bveritt,1331).

Xuchos autSres proponen Jefiniclones comS: *un cluster
&8s ufs Grupo de entidades gGue son semejantes, y entldadas de
diferentes clusters no +<n secejantes®. Otros sugleren gue lae
ensidades dantry de un cluster ;an mis similares, entre si, que
can las antidades de otrocs clusters. Gengerslli (1963} cefine
un cluster come un agregads de puntos en un espacio da prueba,
ral zue la distansis entre cualgquiera de dos puntGs en un
clustar ses mansr gue la disctansia entre cualiguier punto an sl
clustar y cualquier punto gue no pertenarca a &1 (Gengerelli,
1963, en Everite, 1351).

Todas estas definiciones son vidlidas. Con estas ideas
se puede dar una Jdeflniclén mis general. *"Un cluster es un
conjunto de entidades con caracteristicas girilares gue
pertenecen s una poblacifin estadistica. Si caca entidad se
reprasenta SOmd un PUAtD &N un eFpactis geomsrrico de prueba, la
distancia entrs de. puntos de un Ccluster @5 menor gua la
distancia entre un punto en al cluster y otro fusra de este®.

On cluster puede ser tan amplic o tan restringido,

segin sas sl marco de raferancis del Que se parta. Es decir, sl



sea considera que un cluster es un conjunto de entidaded Jua
tlenen prepledades comunesy un cluster serian los seres vivos,
otro mis eapecifico. los anirales acuiticoa, y otra adn manor
loa peces. A medida gue se consideran mayor cantidad de
atributos 8 cazactéristicas los  grupes van  siends mia

restringidcs y al final se peede cbtener una tepresentacidn

jerirquica.
e
.. .. .«
ol e
b
Figrs 2.1, Interpretasion  gratiza  de ts setintcion de

w cluter. Explicasion en ¢f renrs.

Izagine un espacis geomftrico de gprueba da dos
dizensiones como el de ia figura 2.1, en el pricer caso loa
puntos estin puy cercancs entre si, y ccostituyen un cluster,
en el segundo Ccass existen dcs clueter pues la distancia eatre
cualquiera de los puntos del cluster de Iz lxgulerda {a) es
menor, gue la 2istancia entre un puntc en sze cluster y otro

fuera de &1 (2°'}.

2.2 PROPGSITO DE IAS TECNICAS DE CLUSTER.

El andlisie sluster cocprende diversas t&cnitas gue
sirvern para deeccibir la estructurs de un conjunto de 4atoe.
Estas técnicas se han desarrollaZo para eslucionar un problems:
dada una cuestra de unidades de daton {individucs,
elementcs, observacicnes) deecritss por resultados e varisbles
seleccicnadas {atributes, carazteriscicas, maedidan). £}
objetivo es ajrupar estas unidades de catos an clusters tales
gue los aelementos Jentrc de u= cluster tengan una TasZciacidn
natural® entre si y todas aguellas excepciones gueden en

clusters disrzintce de este (Anderberg, 1973; Everitt, 1I%Bl).



El wsifuiente problema saria definir lo qus es una
*asociacién natural®; sste término no eatd claraments dafinlde
Y la mayoria de los autcres colnciden en que es un términe
subjetivo gue gueda a juicio del investigador.

Una asocilaciédn natural pusds entenderse como la unién
ds dos cobservacionss o grupos da obsarvacicnes, las cuales no
han sufrido ningin tipo de transformaciédn. También se le llama
asociacién natural = la sstabilidad que tienen los grupos, ain
cuandc wse prusben diferentes métodos de agrupamiente o bien
diferentes medidas de ssociscibn. Dads gqus la mayor o menor
sstabllidad de un grupoc pusds tensr diferentes apreciacionas)
esta as la razdn por la que sa considera a 1la asociacidn
natural un término subjetivo.

Sin embargo, para fines operativos diré que aguallos
clusters gue tienen wuna “asociacién natural® son los gue
proporcionsn la informaclén que et investigador puede percibir

aGn antes da aplicar el anklisis.

2.3 USOS DEL CLUSTER.

A la aplicaciSn del anilisis cluster se la conoce
también como anllisis Q, anklisis tipoldgico, anilisis de
agrupamiento, an8lisis de cGmulos, clasificacién, taxonomfa
numérica y reconscimianto de mddelcu no dirigidos. Los términos
anliein de climuloe y anflisis ds agrupamisnto, actualmente son
usados en textos en idicma espafol. Sin embargo, B conoce més
como arilisis cluster por 1o Que en este trabajo se sequirk
manejando éate término. Esta variedad de nombrea sa debe a la
diversidad de los campos en los que tiene aplicacién, comos
Peicologia, Biologla, Soclologia, Inteligencia Artificisl y
Recuperacién de Informacién {(Everitt, 1581},

Ei anilisis clustar como herramienta estadiistica tiena
diversom ueos. E) principal uso dal ankliais cluster, que mis
blen es el objetive de la zécnica, es la clasificacidn de
entidades; esto ind;ra:tmen:a di idea de 1la importancia que
tiene cada una de las varisblae en &l anklieis, puesto gue la
distancia a la gue éstas se unen es un reflejo del pesc gue

tienen para al estudio.



In ocasicnes [ L] tiens una Gran cantidad da
obsarvacicnss gus ne dan grupos sanejables come unidadas. Las
técnicas cluster puedan ser usadas para reducclidn de datos
pPOrque sn ocasiones se tiane que al excluir una © cbs variables
del arilisis se ottianan dendrograzas sirilares sstands c no
presentes aetas variables. Fes por leo rtante, wds priciico
agrupar toxias las variables gue se supons tienen el zieno
efectc en el dendrograma resultante y xsi reducir 1la
inforeaciébn de un grupe &oa *N* individuocs a un grupo °“k*
(donde °"k* es mucho més pequafio Que “N°) [Anderberg, 1973).

Xl anklisis cluster también puede usarse antes <o las

téenicas tradicion

(] infaranclales pare observar la
estructura de los datos, estc puede conducir al recenocimiento
de patrures ds cocportaxziento impartantes en los datcs que no
s& habian reccnorida, y de sate nads pueds servir para generar
hipSteris. Cuande tiens aste propisizo 1a hipbStesis dede
protarse Yy sa debe considerar gque cualgaier pruedba nueva
depandarh de nuevzy cbsarvacicnes y na del uso de los Zatos a

partir de 1os que la hipdteeis fué generada.



CAPITULG ]
MATRICES DE DATOS Y MATRICES DE ASOCIACION

Il anflieis cluster opera sobre una Ratric de aimilitud
e distanciae a partir da la gus se obtienen grupcs de sntidades
las cusles son mis paracidis. A continuacién se presantan los
diferantes tlpos de matrices y las caracterfsticas de <¢ada unz

de ellas,

3.1 RKATRICES OE DJ\TOS.‘

El primer paeo en un anklisis Cluster es convertir una
matriz de dJdatocs oOriginales X, en urs matriz de similitud o
disimiiitud enire individuce, o bilen de redidas de distancia
(Pielou, 1984). Una matrir de datss X, es un arregleo crdenado
de ioa Zatze gque ss Compona de rangleres (i} y columnas (j} de

1a siguiente forsa:

calunnat (variables)

Esta zatriz constizuye un arregle 4e los datos para un
ooestreo determinado. In ella x” es la variable, o atribuco
j~ésimo del i-ésime individuo o entidad bajo astudio. Lan
medidas pusden ser cuantitativas, por ejemplo, altura, peso,
#2a2. En ciras pucden ser cualitativas o categiricas, por
sierplo: la presercia o ausencia 2e un sintoma, ¢clor de
cabello, color de ojcs; en ruchos crsos ica datss  pueden
implicar una variedad de difereantes tipos e variables.

Es impcrtante saber gue segin el tips de agrupaziento
cesaads ya sea da variadles o de locilidades, es la estructura

qie daba texer lz matwi: de datos coriglnales X.



k2 cowln que los datos registrados por ecdlogos
anizales sea el contec del nimerc de veces gque QCurre un
evento. Loa eventos puedan sar:

1. E) ninerc de individuos de una especie particular gque
se encuentra ean una localidad.

2. El nimserc de veces que una sapecis se esncuentra en la
vecindad de otra aspecis.

In el primar casoc el conteo involucra uns sadida de
abundancia y en el sagundo cass &l contsc es una madida da
anoclacidn. '

Para cada uno de estos casos los datos que conforman la
matriz X tienen significados diferentss y por lo tanto lam
matrices de datos también.

En un andlisis cluster se comparan renglones de datcs,
se& calculan las distanciss entre allos y por dltimo se unen o
separan ranglones de dJdatos. 51 se dessa conparar entidades,
&stas sa ceben colocar en los renglcnes y sus atributos medidosm

en la

columnas. Ahcora, si se desean agrupar variadles se
tendria que trabajar como la transpuesca de la =matri: originaly
es decir, ias variables guedarian en los renglones y sus

sadiciones en las columnas.

3.2 MATRICES DE ASOCIACION.

Zxisten diferentes panerss de conatrulr una ratriz de
asociacisén entre entidadees. Pueden originarse a partir de
coeficlientes de sinilitud © de medicdas de diatancias.

3.2.1 KATRII DE SIMILITUD.

Lag matrices de si=ilitud son el resultado del chlculo
dal grado de asociaciSn entre  variables A partir de
coaficientes de similicud.

La sisllitud es el grado de sedejanza existente entre
dos individuos y por 1o tanto sus valores van de O & 1. El cero
indica una nula simflitud y el 1 una aizilitud total. En une
marrir de similitud, los valcres de la diagonal siespre van a

ser 1.
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La disimilitud ss la contraparte de la similitud y sae
pusds decir qua mieantras una DSusca parecidos para  unir
individuce (similituq), la octra (disiailitud) considera
diferencias para separarlos de un conjunts. In una matriz de

disimilitud, loe valcres de la diagonal sieapce van & ser O.

J.2.2. MATRIZ DR DISTANCIA.

Las matrices de distancia son generadas a partir de
cusaiquiaca de las muchas medidas de distancia (métricas). Estas
sedidas mapean 108 puntos an un espacio gecoétrico y dafinen un
grads da saparacisSn entre dos puntos. (En el capltulo 5 se

presentan sieeplos de matrices de distancias).

3.2.3 MATRIZ DE CORRELACION.

la correlaclién entra dos vectorss de varisdbles e
tanbién una oedida de eimilitud entre ipdividuos. Al igual gque
1a siajlitud pueds tomar valores antre -1 y 1.

La matrir de correlacién se construye a partir de los
valores obtanidos por ]l coeficiente de ccrrelacidn producte
aocents r  donde © es el coseno del ingulo formada entre dos

vesturss da variables sstandarizadas (Anderberg, 19713).

3.3 METODO GEXTRAL EN YL ANMALISIS DE CLUSTER.

El andlisis cluster es uns herraxzienta estadistica gque
implica que el investigadaor esté constantemente tomando una
sarie de decisiones.

Estus se pueden rasumir en tres grandes Pasos:

1. Seleccién de varlables.
2. KMadicae de asociacibn.

). Método ds cluster.



3.3.1 LA SELECCION DE VARIABLES.

Para cualguisr grupo de entidades es claro que pueds
existir una variedad de clasificaclones posibles. Es necesarioc
considarsr que algunas clasificaciones son en slglin sentido mis
valiosas © vauales Qua otras y que 23to dapands del contexto
del problema y del conocimlents gua tenga el Lhvestigador de
aktes cOBtaxto.

Es importante reslizsr uns  eseleccldn  iaicisl de
variables qua van s formar parte del estudio., La siguients
cusstisn e conocer el nimero de variables desesbles an 1la
aplicacitn de lam técnicas da cluster. Esto a8 loportants puss
la zayor o menor similitud entrs entidades dapende no aélo de
los atributos medidcs wing también de su nimero.

Loa datos bisicos para un snklisis de cluster es un
grupo de N entidades sn las que s« ha realizado la medicitn de
P variadbles. Esta seleccidn inicial, presumiblemente, reflejs
&1 3juicle del investigador y 1la ralavancia del propésito de
clasificacién.

Una consideracién adicionsl ea sl lcs datos deben ser
estandarizados de slguna manera, 5@ recomjenda estandarizar las
varisbles s uns medis cero y verianza uno, usando la deaviacién
estindar que resulias del grupe completo de entidades. Esto
pusde tensr al serio efecto de dilucién de las diferancias
sntre grupcs sobre las variables gue son  los  mejores
discriminadores (Everitt, 1981j%.

Al estandarizar lss variables, sa estdn ajustandc a un
podelo 1o gue hace que las diferencias ertre los valores
@xtramos 8& minimicen. Por aimsplo, si ss gulaieran agrupar §
variables y lcs valores fusran 1, 100, 1000, 100,000 y
10,000,000, Las dos veciables mis parecides son 1 y 100. 5L se
obeervan sstos valorss aisladamente no parececian cercancs, es
necasario antonces, considerar el marce de referencia que
proparcionan los datos. Si s tomaren shora los  valores
extandarirades, reatanda & cada variable e) valor de la media y
dividiendo esto antre la da-vilc'ién asthndar, «) conjunto de
datoa se vuklve mEs homoQhnea; por ssta raxén ss dics que en

ocasiones no es rwcomendable estandarizar pues #e plezden las



diferancias que son los majores discriminadorss. El afecto que
tendria ssto en el anflisis serfa la disminueisSn da la
distancia en la que se 4 1la unién de grupos. Sin embargs s»
-uy‘m;il observar que efectc tiene la estandarizaclén en el
conjunto de datos, antes de decidir sl es convenlente hacerls o

no. Rl andlisis clueter por ¢i aismo, permite el reconoclmiento

de casos extremos © aberrantes, estos ss pusden identificar en

un dendrograma pues, en primer lugar, eon las entidades que ss

unen hasta el final en la jerarquia y en segundo lugar, ain
variandc las técnicas de agrupamiento se mantiene su
cosportamiento saXtremc. Después de reconocer cascs aberrantes,

la major opcidn wserfa sacarlos del anflisis y cbservar el

sfecto que tians su avssncia en 1la Jjerarquia resultante y
qguizés ne convenga, an astos cansos, realirzar une

estandari{zaclién.

3.3.2 }xDIDAS DE ASOCIACION.
Una ver gque se ha generado el marco de referencia scbre
al que se qulere aplicar an andlisis cluster; el sigulente paso

a8 la eccidn de la medida de ascociacién.

Ratas seleccisn es diffecil ya gque existe una gran
variedad de oedidas que pueden emplaarase.
Este tama #¢ tratard en el migulente capitulo, puar

merece consideraciédn particular.

3.3.3 KMETODO DI CLUSTER.
La eleccitn del método de agrupamientt es otro problema
gue merece atancidn especial y dado gus es el tema central de

este trabaje, se tratarfi an el capitulo 5.
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CAPITVULO &
MEDIDAS DE ASOCIACION ENTRE VARIABLES

4.1 MEDIDAS DE SIMILITUD Y BDISTANCIA.

La mayorfa de las técnicas de cluster comlenzan con el
chiculo de una matris de wlmilitudes o distanclas entre
entidades.

Existen tres conceptos da similitud y distancla gque
deban considerarse: entre entidades individuales, enire una
entidad individual y un grupo de entidades y entre dos grupos
de antidades.

En este tradbajo disicamenta se manejan las distancias
antre grupcs da antidades, se asumse gus el inicio axisten
grupcs de una entidad. Eeta ws la dlstancia qus se busca en
cada uno de loa mdtodos (distancia minima, mixima o
prowedio).

La distancia para unir entidades, es siemprs pars los
métodos aglocwrativos 1a minima y para los rétodos divisivos,
la distancia pixima se usa para separar individuas del
conjunto.

Los coeficiontes da simllitud, es decir aguellos gue
sirven para evaluar la semejanta entre individucs, han side
conocidos como coeficzientes de asociaciba y torman valoras nn!:;
¢ v 1. En puchos casos las variacicnes son del tipo “presencia®
© “ausencia™, esto se puede repressntar en una tabla de 2 x 2
an la cual la presancia da una variable se denota con + y su

ausencia con =,

individus i

+ -
individuoc } + a -] a+h
- < d cord
ars rsd P

donde p= atheced.
Existen ruchos tipos de coeficientes pearc los ois
usadds son el coeficlaente de iguslaciSn sisple y el coeficiente

da Jacesrd's (Plelou, 1584).



Loa diferentes tipes de ccaficientes de siaflitud dan
origen a diferentes resultados a piartir de 108 mismos datos.

Los datos gualitatives, por ejemplo, @) color de gjos,
que puede ser desda azul, café, verde, pueden asar tratades de
manera aimilar come datos binarios, ss decir, como presencia ©
ausencis de color verde, o bien la presencia o ausencia de
color café, de forma que se sigan trabajando cercs y unce. Para
variables cuantitativas, la med{da de similitud mis comGnoents
usada entre individuvoa es el cceficiente dJe correlaciéa
producto momento.

En muchas aplicaciornes de las técnicas cluster cada
individuo as descrito pdr un grupo de variables gue incluyen
sedidas binarlas, cualitativas y cuantitativas. En tales casos
el coeficients de similitud propuesto por Gowar {1971) puede

a mexclas de variablee. Xl coeficlente se

aezr ideal para es

defire como:

» B
S“- k=1 1jk / lEl ijk

El peso v'“ es un grupe igual a 1 6 0 dependiendo de
8l la comparacifn es ccnsiderada valica para la variable k y.,
excepts para 8l cass da variadles dicotémicas, este pesc sélo
puede sér ferd cuanda la var{abla k es desconscida para uno o
ambos individucs, Con las variablew dicotdoicas Hi‘.l es tamhién
colocada en 0 cuandc la variable k es ccnocids © auvaente para

anbos individucs (Everit:, 1%81).

Siexpre que H""-O, entonces S”k es llevada a ceroc, y
[ 38 iI”l-O para todas las variables, 5” ez no cdefinida.
4.2 ISAS DE DISTANCIA,

Una funcidn numécize d(x,y) de pares de punteas de un
grupo T estd dada como la trica para P si catisface las

sigufentes condiciodnes:

(1)  &{xz,y} 2 0O; d(x,y}=d s{ xey;
(1i) aix,y) =~ dy.x)¢

(iii) dex,y) & dyx,z) +« < (y,z)



La tercera <ondicilSa es la Inica que diferencta las
nedidas de distancia y las medidas Ja similituyd. Esta condicide
es conocida comd la desigualdad cel trifngulo.

Probablemante la =nedida de distancia ais cominnente
ueada y 1s mis faailiar, ea la ecétriza Fuclidiana, donde 1la

4isTansia antra puntds { y | denctada por a,, e definida comd

i
? 3 \¥E]
s ‘§|(X ';X j‘

donda l“ as el valor de la Xx-€sima variadble pars la i-falsa
sntidad.
Existen también ctras posibles medidze comod la mftrica

abscoluta, qus se Celire coma:
®
ehin L l x“-x“]

la de Matalanobis {392€}, conomids somo Matalanodis 32. e
define coos:
[ |
dlj.lxi-!;) b ‘xi-xi)
-1
donde £ es la transformaciin deniro de los Grupok en una

matriz de va

nra-covarian:s, y Xy X son 1lcs vectcres de
i i

lse resulzadcs para ias ertidades { y . Kahalanohis :»z tiene

la ventaja ectre las pelidas Tucliidiana y de Manhattan qQue
airver para correlaZiones  entra  variables. Cuanda estan
correlaciones s3n cers, s ey:ivalente a la medida de Zistancia

Eaclidiana usandd las variables eszandarizaZas.

Hedidas de diml a4 gue ircluyen comd cascs especiales

idiana y Je Mznhattan scn ias mesricas de

las diestansias Eu

Kinkowski definidas por

3 . e
drjm [31\&“-1,--‘ ]

Cuando t=1 esto sa convierie #n 1a méirics da Manhaztan, y

cuands r=2 en 1a diatancie Fuclidiana,

1&



4.3 DIFERENCIAS ENTRE MEDIDAS DE SIMILITUD Y DISTANCIA.

la diferencia mis obvia entre los doa tipos de madidas
8 que misntras 1s simllicud toma valores antre O y 1, las
medidas da distancia pueden tomar cualquier vales poaitivo. Sin
erdargd, se& puede transfoarsar & un grups da valores de
distancia un grups correspondiente de valores para unk funcidn

de similitud, sizplemente restando el valor de similitud a uno.

4.4 SIXILITUD ENTRE GRUPOS Y MEDIDAS DE DISTANCIA.

Un wétodn para construir oedidas da similitud y de
distancia entre grupos es substituir las nedlas del grupo para
las P variables en la férmula Je coaficientes
intar-individuales. Por ejermplo, =i el grups X tiene el vector
media To (X1, X2,...,%p) ¥y el Qrupa Y al vector media
Y- (;! ,;1,..;,§p), entonces una madida ds distancis entre X y Y
puads sar

que as la distanclia Euclidiana.
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CAPITILO §
TECKICAS DE CLASITICACION POR ANALISIS CLUSTER

Las técnicas de clasificacién de sayor uso en biologia
pusden considerarse dentro de tres grupca: clasificacionas
Jarkzrquicas, clasificaciones no jerkrguicas Y arreglos
tabulares (Gauch, 1982). Bésicaments se presentan técnicas
Jerkrquicas
biolégica.

pues son las mie ussdas en la investigacién

Las clasificacionss de tipo jarirquico operan scbre una
matriz de distancias o aimilitudss para construlr un diagrama
da 41b0l o dendrogrema Qque suestys las relaciones sntre
entidades.

Las clasificaciones no jerbrquicas proporcionan
soluciones que noO necesariaments representan relacionas
jerirquicas entre las entidadaes, es decir sus solucicnes no dan
dendrograsas.

Los arreglos tabulares son usados cuando las variables
son binarias del tipo “presencis® o “ausancia”. Para este tipo
de clasificacién se busca encontrar 1a asociacién o

indepandencia sntre las variables cooparadas.

5.1 CLASIFICACIONES JERARQUICAS.

Las clasificaciones de tipc jerfrguico puedean ser de
ocuy diversos tipes. Por ejexplo, de acuerdo a su forma de
operacién, pueden ser divisivas © agiomerativas. Las técnicas
divisivas comienzan con in poblacisn completa Y por

subdivisicnes sucesivae sze forman grupcs cada ver mis pequedas.

En cada etapa da la subdivietSn se buscan las diferencias
dantro de 1cs FrupoRm para sepArar subgrupos que difieren entre
si. Ba ceambio las técnicas ajlocerativas comienzan con todos
individucs, los que se coabinan por su sepejanza hasta agotar
las posibllidades de unifn o hasta que no queden individuos
ajaslados {Matteucci y Colma, 1582; Manly, 198&).

La derivacidn de un sistema de clasificaciédn jerkrquico
s partir de una medida de asoclacidn es un proceso an dos

®tapas. L& primera etapa es la derivacisa de un dendrograma o



disgrama de relaclonse (Tig. 5.1a), Un dendrograma puede ser
descrito come una jerarquia con niveles numéricos. Los niveles
& los cuales cada par de cbjetcs ss relnen en un dendrograma
son los nivales da divislén 6 nodos, que son determinados por
el coeficiente de similitud (o @1 valor de distancia) a partir
del que sae derivs el dnndraqruu'. En el dendrograms la abscisa
80 tiens un significado particular, excepto para espaciar las
entidades criginales smpleadas en el sstudic. La ordenada, por
otra parte, repregenta los valores de similictud, gQue puedsn

hacarsa aobre uns &scala.

2.0
0.5 rl_]

s1 2 33 R 1 35 113

Fi. S.1a, Ejemple de  denacograma  hipdtetico, tn el efs e (119
abacisas e represant sn di ferentes sitios de _mrsires 1,
$2,...54) ¥y en la ordeneda  low  velores g las  distencles 8 e
cuales [ 1) afé i unisn  de | antidedn {sitios de mestreo).

La segunda etapa, la claslficaclédn, consiste en la
identificacién de los niveles ordinarios (rargos} de 1la
jerarguia con niveles numéricos en el dendrograna. Los grupos
de entidades gue estin agrupadses o debajo de algin nivel
nupézico en un dendrograma se llaman clusters (Pig, 5.1ib}. Los
grupos de antidades gue estfn agrupados en algin rango (nivel
ordinario) establecido "a priori” en un sistems clasificatories
deben ser llamadas cleses. ¥ste range © nivel orxdinaric se
establece por el lnvestigador y su identificacién por lo tanto
esth sujeta a clertos criterios de cada tipo de estudio. Las
clases de un rangd dado en una Jerarquia coneisten de aguellos
objetos del cluster o del correspondiente nivel inferior en el

dendrograma {Jardine y Sibeon, 1968},
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4.0
5.0
&0

2.0

8.5

31 82 53 113 s 8

Figura S. s, Corsidersnds e 2istarcin . tL.8 - tierwn aon
clusters, g con  mimoros ($V,52 v $3)  unides 8w distencin
=2.0; Yy setra con  siembros (s y £5) wnides e  omk.0, Tastri en
Ppusce verse, tomas  uwn solo cluster com §  mimmbros, pern . una
o=$.0

Por otie parte, L%} e wstablece un tengs o2 0, e terdria
e claan comatituide por [3 ontidaces, (59,52,53,84, 5% Y $&)
oue son (33 gue 3¢ reunen en este nlvel,

5.1.1 KETODOS AGLOMERATIVOS

Las técricas jerhrquicas aglomerativas parten de n
grupos donde exleten tantos clustars como individues. Cada
grupe contiene a un solo mlembro y mediante una serie de
fusiones suresivas se reducen los datos & un cluster que
contiene todas 1las entidades. En cuslquier eetado particular
low oétodos uneén grupod de individuos mhs similares, por lo gque
1a dlferencia bisica en las diferentes métodom sglomerativos es

la medida de distancia que se considers.

5.1.1.1 Metodo de enlazamiento simple

h este métods tarbién se le conore Como nétodo dael
minime o mdtodo dei vecino mls cercano. Este método {uk creado
por Florek (1351; en SAS, 1985) y posteriormente modlificads por
HeQuitty (1957) y Sneath (1G57; en SAS, 1985).

Los grupos al inicioc del analimis estdn formados por
entidades solitarias ev decir cads entidad constituys un grupd
Yy existen tantos grupos cowmd entidades. TEstos Qrupos son
fusionados en base -a la distancia entre sus elementos mis
carcanss (Anderbarg, 19737 Everitet, 15813,

El método de snlszamientoe simpls se considera el més
ficil de las técnicas jerirquicae. En su forma unidimensional,

as decir cuando sflo se considers una sSla vaxiasble, es afin pls
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simple. E1 algoritmo del wétodo se puede resumlcr en tras
atapas:

1. Ordenar las observaciones en sscuencia ascendente y
tratar cads observacifSn comd un grupo.

2, Examinar todos los parss de grupos adyacentes y sncontrar
los dos individucs mis cercanos.

Fs importante aclarsr que si la zedida de ssoclacitn es
una distancia. Entonces 1s distancia elegida entre dos mjembros
es ia ninims. S{ por sl contraric ms una corrslaciéa, 1la
distancia sard la mixima (los {ndividuoe con mayor valor de
correlacién son los nll cercanosy.

3. Repetlir el paec 2 hasta gue exista un sblo grupo.

Ejemplo: Dado un conjunte da 10 observacicnes para
agruparse con la métrica abscluta D = wxj - xtw, que es la mis

" sencills para analizar al caso; el dendrograms rasultante se
ooestes en la figure 5.2.

Bn la figura, en el eje de las abscisas se rspresentan
las distancias obtenidas por 1a métrics absoluta, y en 1la
erdenads we encuentran los 310 individucs gue se van a agrupar.
Se pusdas Observar qua~ los individuos con valores 26 y 27 son
los nis cercanos de todo sl coajunte y por lo tanto los
primerce que se unen & una diatancia de 1. Daspués a d=6.0, se
unen los elesentos con valores 9 y 15, ademhs de 73 y 79. A
4=35.0 sa fusionan los miembros cuycs valores son 42 y S1. A
ostas 4 parejas de entidades se unen las desde, hasta gue todos

los ;1ﬂntal forman un edlo grupo.

indivicuos 9

tveten) as:::ZZZB———~—i]___
-

SAUTLEYY

distarcia
123456789 10 12 W e

rig. 5.2, Darcieogran obcanido por el metodo de enlsranionts
simple pars un prupo & 10 individuos vy ww verisble.
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Al conaiderar m&® de una variable y mis de 1 entidad el
método &8 un poco mis Coaplejo.
Por elemplo, dados cinco individuos a aer clasificados,

Y la matriz de distancias sntre los individuos:

1 2 4 5
1 0.0 3.0 7.0 10.0 8.0
2 3.0 0.0 6.0
D] -3 . 6.0 0.0
4 0.9 8.0 4.0
s . 6.0 5.0

En la primera etapa del método, los individuos ¢ y S
son fusionados pars fOrmar un primer grupo, d'.s - 2.0 as 1la

entrada con el +valor mis peguelio en la matriz D‘. Las
dietancias entre eate grupc y los individuos restantes 1, 2 y 3

aon obtenidas de B|, tomo sigue:

» {min d“. d\i) - d‘s = 8.0
=6,
TR 0

d(‘i)\

= {&in dz‘,

= (min d ., 4} =dy = 4.0

d(‘S)?
d(ii)!

ahora ee forma una nueva matriz de distancias nz dando las

diutancias entre-individucs, y ims distancias grupo-individuos.

1 2 3 (45)
1} 0.0 3.0 7.0 8.0

b, » 2 [::3; 0.0 6.0 6.0
3} 1.0 6.0 0.0 ¢.0

(asy{ 8.0 6.0 4,0 0.0

Dado que la matriz es aiméitrica en lo sucesivo s6lo se

dardn los valores de la triangular inferlor.
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L4 entrada mis pequefia en Dz s 41: que es 1.0, y ast
los individuocs 1 y 2 won fusionados en un segundo grupo, ahora

las distancias son:

d“zu = {min d”. dn') - d“ - 6.0
Sy U B A0 Sy Gy dygd =gy m 600
d - 4.

(4533 4.0 {como antass)

Est0 puade ser repressntado en una sarrig D!.

(12} 3 (45}
12y [ 0.0
D~ 3 6.0 0.0

3

(4s) | 6.0 0.0

La distancia =&s peguefs es G!““ que es 4.0 y
entonces &l {ndividus 3 es sumado a el grupo gus contiene los
individucs 4 y 5. Flnalsente se unen estos dos grupes para
formar un grupo -.ncllrlc conteniando los 5 indlviduos.

El dandrograma que represents las fusicnes entre los

individuos es e} siguients (figura §.3}):

i

! 2 < H

Tigars $.3. Dendrograse por ¢l métade 4o enlace sieplte para
individeos y mis de uns variable, :

Este método es Gtil para obmservar la estructura de un
conjunts da datos les cuales originan grupos bien sepagados,
cuando los gQrupos EOn muY Semejantes unceg con otros; como e
considara 1la dL;r.nn:u minima; entonces el métode enlaza
praferantenente uns entidad a un cluster ya existente, en lugar
de formar un nusvo cluster. A esta propiedad sa la conoce con
%l nombre de “encadsnaniento” y es muchas veces criticada
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Ferque finalmente #¢ enlazan ectlidedes wwy disiailares y nc se
puedsn visualizar Jdiferentiss marcadas an el cchjuntd de cazice.
tAnderberg, 1573}).

Para estudics esoldglscoa donda (nteress Ldentificar regioaes,
et nELodo resulia inadecuado ya gue une todos lce aitios y no

%a pueder apreciaf regionas dartro del conjunto.

$.1.3.2. HetodD g anlaidnienty Compleld

Este métoldd es tamhifn conocids con el nombre de sétods
del midximo 6 vecino rhs lejand y fub creads por Saremsen en
1948 (cltado por SAS, 1935}. En el la distancis enire grupos es
ahora definida comd Ia disrancia entre sus pares de individuos
mis distantes (Arderterg, 1973; Everitt, 1581).

Para el casd unldisensionsl, tomande o1 ejezplo
anterior me tiens un dendrdgrama gue se puestrd en l&a faigura
S.4.

I wicuos
(valaey

12385678 12 34 42 LYY
distencin

Fipura $.6. Bengrograms por ¢l Se€teds Ze enlace compizte pary
10 individos v urn  variadie.

Comparando este diagrama con el de la fig. 5.2, se
ohsurva que la snlss de loa (ndividuss es difezenta. Anora la
distancia entre individucs ronsiderada es ia rmixims y
postariormente ne ellzr;a la mend>r cde ellar para 1z unifn de
indi{viducs. De epils maners, las unicnes engloban A un mayor
ahmero de L{ndividucs an contraste con el DELOES de enlace
almple.

Para ol caes donde se considaran mhs de una variabls se

tiane lo siguiente:
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b 0.0 3.0 7.0 10.0 8.0
2 3.0 0.0 6.0 8.0 6.0
D‘ -3 1.0 6.0 0.0 - 40 5.0
4 0.0 B.0O 4.0 0.0 2.0

s lw.0 6.0 5.0 - 0.9

Usando ests técnica para 1s matri: de distanclas D‘
antarior se coalenta coma con el método de enlazamlents simple,
por la fusién de los individuos 4 y S. las distancias entre
sste grupo Yy los tres individuos scbrantes 1, 2 y 3 son
obtanidas a partir de D‘ coms siguey

= {max & d“) - d" = 10.0

4usy TG
Geespa " 1max dy 0 dpph =4, = B0
a = {(max ‘!L' d“) - d“ = 5,0

16313

Enseguida se calcula la nueve matric de distancias Dz 3

1 2 3 (45)
1
p, = 2 .0
1| 7.0 6.0 9o.0
(451] 10.0 8.0 5.0 0.0

La meénor distancia entre individuos as ahora du que as
3.0, por lo que estos individuos se unen para fOrmar un grupo.

Las nusvas distancias shora son:

d(i:): = {pax d”, dn) = d:‘: = 7.0

Qerayeesy T IR Oy G0 Ay 443 = 4y, = 200
max - - 5.0

Syeesy ¢ mAT gy dy0) G = B

25



Eato puade ser representads an una matriz D’,

(12) ] (45)

112y | o.0
b = 3 1.0
(453 | 10.0 ¢.0

La ndes pequefia entrada es d’(‘” = 5.0 y =l individuo )
se une al grupo con lom individucs & y S. Por Gltimo todos los
ind{viduca forman parta de un »8le grupo.

El dendrogramsa resultante es el de la figurs 5.5.

5.0

iR 7 (]

3 2 3 & s’

Fip. $.5. Berdrogramm por at wetode de entace concl et
pars § irgividos y mas o= ure varisble.

Il método ds enlazamiento completo genera grupos grandes
Y proporciocna diagramas que Dyestran las diferencias
bisicamente dentro de los grupos. Es decir, es un método Qque
airve para definir grupos grandes, ya gue se toaz la distancia
miximis y con slla sa engloban un mayor nimerc de individuos en
cotparacién al mérodo de enlace sicple. En contraste con este
ltims métods, 1a interpretacida de los grupos puade hacerss
s8lc en términosm de relaciones entre individaos dentro de cada
clumter. Eeto implica gue se pueden llegar a conocer las
variaciones anternas de un grupe y <describirlo de forma
separada de todo al conjunto. Permita un rayer grado de
arnflisis gua el mérodp de anlace simple.

En los métodocs da enlace simple y coopleto, los dos
grupos a ser unidos en cualqguisr pasc son determinados por la
distancla entra dos puntos indlviduales da dstos, uno an cada
grupo. As{ un cluster ss sismpre reprersantadoc por unc mS5lo de

sus puntos; ademis, al punt2 reprasantativo es slempre extrems
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nds que tipico del Qrupc al gue rapresenta.

$.1.1.3. nesodg gel ceasroide

La distancia entre grupce ss definida cowc la distancla
entre el grups du centrol{des o vectorss medics als similazes. Si
PANSAMOE 6N YN AGregado de puntoe en Ul eepacic geamdtrico de
prusba, el centrolde es el puntcs que se sncuentra en el ceatro
da 18 pubva 48 puntss. Rl ndzado de) centroide fud creads por
Sokal y Nichecer {(1358; en SAS, 198%).

81 procedimients eatonces ure loe Gropos de acuerdo a
l1a distancis satre eus Centroldes, los Jrupos con la distancia
ais pequefia caslienzan a unirse primero, .

Por  ejemplo, supcnga gJua 1a técnics s aplica sl
Slgulants grupe de datos, repressntadcs por § individuos cada

und tanienda wvalorss para 2 variadles.

VARTARLE
! 1 2
1 2.6 2.0
2 1.8 1.2
IEDIVISO0 1 5.0 4.0
[ £.0 6.0
s

1 3.0 1.0

Para estos Ldatass 38 calzals la astriz D, com las

distancias e e  individuos. Los valores  nuadzlicos  sen

obtenildos usando la mitrica Fuslidiaza:

P 172
di} 'xgz [(x”-lnl]

£1i se tuca el cualrado de la distancia Boclidians, =se tiene:
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4y 0 eni 1eae 2
gy = 2t (220% 9+ 4 =13
4 = (2-6)7¢ (2-5)%w 16 + 9 = 25
4, = -0t -n¥- 36+ 1 - 3
dy = -5 peifale e 1 -1
4, = (- —6)% (3-5)%= 25 + 4 = 29
ay - a-t’ g-nfeus v e s
4, - (5-51% (4-61%= 1+ 4= s
a = (5817 (-1’ 9 4+ 5 18
4y = 18 (5o 4 a6 - 20
La matris a‘ en:
1 2 3 4 5
1
0.0
D = 3 |13.0¢ 17.0 0.0
4 {25.0 29.0 s.0 o.0
s |37.0 s3.0 18.0 20.0 0.0
La primera aetaps, cooo en todos los métodos
aglomerativeos, #s la eleccién de la distancia menor. La nis

pequefia entrada es d\z

= 2.0

. Bsto formz un cluster con los

individuos 1 y 2. Ahora son reducidos los datos y calculado el

centroide para la pareja (12).

INDIVIDUBO

VARIABLE

Llas nuevas distancias son calculadas.

a
€123
d(‘l)h
s "

s

- (1.5-5.0)z¢ (2.5—!.0)2- 12.25 4 2.25 = 14.5
= (1.5-6.0)%+ {2.5-6.0)%« 20.25 412.25 = 32.5
(1.5-5.0)20 (2.5-1.0)2- 42.25 + 2.25 = 44.5



la nueva satris 0, & shorat

(12} 3 [ s
{123] 6.0
3 Jus
b~ 4 {3z 6.0
s [ed4.5 18,0 20,0 0.0

La distancis a“ ® 5.0 a¢ la minims, asl que &8 unen los
individuos 3 y 4. Se tisne shoras

VARIABLE

IWNDIVIDUO

Las distancias son:

4 - 11.5-5.5)%4 (2.5-5.03%= 16.0 + 6.25 = 22.28
[RE313 1] 2 R
8 is0ys = 15576017+ (5.0-1.0)%x 6,35 + 26.0 = 22.25

La satricz reducida ba LY

(12} (34) 5
12y ©.0

5 44.5

En este caso existe un empate por 10 gue el método
pusda tomsr cfualquiezrk 2& 1as dos opciones,
Tomemos 1a distenclis entra &) individuo S y el grupoe

{34). Los nuevos centroldes son calculados:

VARIABLE
1 2

nunf 1.5 2.

INDIVIDDO (345)] 6.75 3.0
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2 H
d(!l)(l&i!. (1.5~6.783" + [2.5~1.0}) & 27.56 + 0.2% = 27.81
¥ por Gltiac se unen los dos grupas nusvos fosmanda uno

sola. X} dendroqrama Que wmuextra  lsa  fusiones para los
individuce da] ejsmplo quedarfa {figura 5.6):

.8 —..————-——1
2.2

e  — | f’ —1
2 3 3

. %.4, Derdrograe  por 33 satode  del centrpide para
¥ individies y dod warisbles.

Bl agrupaniento por cantrdide as uno de los métodom
disedados pera ancontar un térming oedic entrs los sxtresocs dal
agrupamiento por anlace sipple en un lado y el enlace coepleta
en otro lada.

Ta al mitodo del centroide la distanzix emtre dos
clustare as tomada como la distancia snire sus centroidea. ¥}
centroide de un Cluster a5 &)1 punta gue reprewenta el punto
procedts dal grupo.

e1.304. Menodo del rupe procedio

Tete mitodd define la Jdistancla antre un individus y un
Qrupo gue tiene varios niexzdros cooe &l promedic de las
distanciag entre el individus y los asiesbros fal <Cluster, Este
mitade fuk creads por Sokal y Kichenar (1958: en SAS, 1985,
guienes usan este promedio como una pedida de Zistancis entre
wn individus y un grups de iadivizuss, nientras gue Lance y
willimms (1%68) lo usan como cedida Jde distancis entre Qrupcs
(lance y Williane, 1566&; en <Tolm, 1§77). L& marers why coolin da
Ealsular sl procedic, o3 zon sl obiodo de pares da Yrupos ho
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ponderados usando promedios

aritméticos (UPGMA)}, &)l cual usa el

promedio aritmético simple no ponderado (Sckal y Sneath, 1953;

sneath y Sckal, 1971).
Fara analizar este
matriz da datos X, dconde se

pata cinco individuos,

M
*
wose W oN e

ndtodo supdngase qua se tiene una

han registrado cuatro obsarvaciones

2 3
1.0 3.0
3.0 4.0
6.0 0.0 5.0
3.0
1.0 7.0 0.0

La primera etapa consiste en convertir esta matriz de

datos en una matri: de distancias. Estas se calculan usando la

métrice Euclidiana.

A« ((2-51 3 (-1 -1 30 a-6) 3w (eearrry Vi 424
17 H 2 2 172 12

a, . = ((2-8) 24 (1-6)20(3-0) 20 a-5)Y) " = (3ss2se0eny M Bl
3 2 2 2 NY;) 1/2

d - ({2-4) 4 (3-2) "+ (3-21"+ (4= - {4+441+9) - 4,24
T 2 z H 2172 1/2

8, = (2= (1-1) 30 3-1) 5 1600 = (1e0s164161 1% 5.7
13 2 2 IERT; i

a,. = [(5-8)2 (3612 (4=0) 2 (5-5) )Y = (94901641) % 5l62
L 2 2 2 2472 1/2

a,. = pis-4 s a-nlegaentes-n ) o (1eeseas) Vi suan
2 2 z z 2172 12

a.. w (5=3 2031 fe (4= 2 (8=0)217 = (araes026) V% 7028
2 2 2 2 2072 12

8. = [(8-41 3¢ (6= 20 q0-21 20 5= 7)1 w0 (16eseae16)' e 5L
3¢ 2 2 H ENT) 12

d = [(8-3)3 +(6-1} +(0-7} +{5-0}") =(25+25+49+25) - 11.13
38 2 2 2 IRV . 12

Y o T P N I L LI S PV TS TYS PR T LY

»~
w

La matri:z de datos n‘ quedas

i 2 3 4 5
0.0
Bo* 5.92 0.0

5.48 6.71 0.0
7.28 11,12 5.7 0.0
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La mis pequeda distancis «8 4.34, aSlo qua en esate caeo
exiuten dos parejis da individuss Gue posesn esta valsr, por lo
qua  se pusda  elegiy cfuslquisrd de #llos, tomescs a  los
individuss 1 y 2. -

E} @siguiente pasc we zalcular una rueva matriz de
diatancia  que a\;q-tu las  dlstanciss interindividualas o
lndividuo~grupo.

(ﬂ‘, + ﬂZ.’S, - (8.43 + 3.95%) =« T.175

e T

d(ll)‘ - (d“ + d!‘) - (4.34 « §5.43) = 4,86

(5.74 + 7.28) = 6.51

robsa fuipe Pejes
Nt Ml e

Qs T3 e T Mt ”
(12 3 N 5
(2} s.e
D~ 3 | 7.37 0.0

« {54 &7t 0.0

5 6.51 11.1x 5.5 0.0

La nencr distancla 28 .56 y se unen el individua 4 com

al grupo {12). Las nuevas distancias y 1a matriz se calculan:

: b3
d“z“! - 3 (d‘! + 423 * ﬂ;;’ = i {B.43 + 5.92 ~ .71} = 7.02
t 1 -
Girzars m§ (g 2yt A e ST 7.28 « 5.57) = 6.20
(124} 3
(12433 0.¢

D, = 3 7.02 .0

5 E 11.13 B.¢

La diatamcia noevx a8 &£,20 y &l grupo (L24) ne une el
indiwiduc §. Lx sceva distancia af:

- -
(98,04 1 sd 1= 2 (B.4395.8246.21411.23) = §.08

i
Shazesny T :

Finalmente el diagrana da relscionss en «1 de la figura $.7.
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$.05

.20

b o4

4 s

Fig. 5.7, Dercirogrems o ot m—rtode del e promdis
pers % fndividem y & wvarisbles,

£n e) lqmpnl;nte del grupo promedio, a diferancia dal
ndtodo del centroide, los clusters no pueden ser ldantificados
con puntoe representativos preciecs y, por lo tanto, el
concepto de distancla entre grupos es insvitablemente difusc.

El agrupamiento por grupo procedico d& grupos con
centros (ndafinidos y el agrupamiento por centroide da grupos

con centros exactamente dsfinidcs.

§.1.1.5. Hetodo da Ward‘s

ward (1961) éropona que en cualgquier estado de’ un
anflisis la pérdida da informacidn que resulta del agrupamiento
da individuos en clusters puede ser medida por la suza total de
las desviaciones cuadradss de cada punto con respecte a ld
redia del cluster al guas pertenecen. EIn las etapas del
anilisis, se considera la unifn de un posible par de clusters y
los doa clumtars cuys fusién genera en el incremento minims en
la suha del cukdrads de)l error, son ¢tosbinsdos. La mihima
varianza e» un <aso especial del ndtodc de Ward, ¥y es un
ejesple de técnica de optimizaciédn ya gque se elige aguella
fusitn qua df un incremento minimo en la suma bdnl cuadrado del
error como criterio (Everitt, 1361; SAS, 1585).

Por eje=plo, suponga § individuos & ssar agrupados 1
partir de 108 valores sobre unas variable simple usands este
método. los valores da 1a variadble para cada uno de los &

individuos son:
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VARIABLE
VALOR

2
4
INDIVIDUO

(" S VI VI
® wn

La suma de los cuadrados del errsr (E.S.S.) esti dads por:

L B 4
rs.s.eX xi'-1qgx
=1 YT

iy 2

donde X‘ as el resultado del [-éeimo individus., En la etapa unc

cada {ndividuo es considerads como un sisple miembro del grupo

y asi E.5.S. es cerc. Loa doa individuos
el incremento =inimo en T.5.8. forman el

Por 1o gue se deben calcular las
todas las combinaciones posibles.

1-2 £.5.8.» (22 . ll) - (1‘4)z - 20 -

1-3 E.s.5.e (20 + 8%) = 3 (245)% ¢ 29 -
1-4 £.5.8.= (22 - 8%y -} (208 - 68 -
1-5 1.5.5.= (2% 18%) - B (242017100 -

b4

2=3 £.5.5.= (4« sz) - (“5)2 - 4l -

2-4 £.5.5.= (42« 8%) = 1 (4eny? n 50 -

2-5 £.5.5.= (4% 10%) - 1 (as10y%e11s -
3-4 2.5.5.« (57« 8%y -} (sugy?aas -
3-5 z.5.5.0(5° + 210%) = 1 yse10)%e125 -

a-5 £.5.5.=(8% « 105y - 1 (me10)%-164 -

Pl Neles RElee At ks Arles Rofes RElbe Ml Male Rodes

ElL mis peguelo valor para E.S5.S.
individucs 2 y 3 se unan primars,

3a

cuya fusifn resylta en

Primer grupo.

valores de E.5.5. para

(36)

(45}

{100}
{144y
an

{144)
{198)
{189)
(225)

{324y

Rafps Pl BEIba A les Mbps NIt Al NI M RSpes

es 0.5,

= 2.0
= 4.5
= 1B.0
= 2.0
= 0.%
= B.0
= 18.0
- 4.3
= 12.%
= 2.0

por lo que los



Calculando los nuevos wvalores para E.5.5. tenemcs:
E.s. 8.0 e (42s st 2%y o ; (ese2? =45 - 3 (121} = 467

Basan - (4he sTe 0%y - 2 (esem? -20s - § 209 - te

E.8.5.05 = (4%+ strin?y - ‘1 (6+5¢10)% =141 - % (361) = 20.67
Comd el wvalor mis pequefio para E.S.S5. es &4.57, al

ipdividuo 1 se une al grupo anterior que contisna & los

individuce 2 vy 3, increeentando sl F£.S.5. a 5.17. Por Gltimo se

calculan los £.S5.5. para lam doe Oltimas combinsclones:

Al

? (244050817 109~ 1 (363) = 18.75

x.5.8, =20 eatas gy -

E.5.5.3m (20 ea% 524207 )- 1 (2445020)2m145- { (441) = 34.75

p!
0
1
‘

Il individuo 4 ahora se une al grupo de 3 miembros y el
error aumenta & 23.92. Por Gltimo ss una también el individuo
S a una distancia de 40.B.

£l dendrograma gQue puBdtra 1a sacuencia de uniones

queda asi{ (figurs S.!i:
0.8 [_——.
8.9
5.7
6.5 I :——l

T 2 3

tig. s.8, Dendrograms [ ot ook o= vard pera 4
irdividsm vy ue varisdle, :

El método de 1A minima varianza es adecusdo cuando se
sospecha que alguno {0 todos) los elementos pertenacen a una o
ake clames homopbneas.

¥l agrupamiento por nminisa varianzs, asf coms el
sgrupamiento del vecino mhke lejanc, tienden a dar gropos de

justamente igual tamafio.
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$.1.2 METODOS DIVISIVOS

tos métodoe divisivos parten de un s8le grupe que
contiena un total de N entidades y por sucesivas divisiones se
eriginan grupoe cada ver mis pequedocs.

Cno de los mdtodes divisivos es @l propuasto por
m:!lmqh:an-saith"(19641. Zate as un mdtodo politdtico pues
intervienen wvarias caracrarfsticas en 1la divisién. En este
oS30 un Grupd divldlda a8 acusulads por adicidn secuencial da
1a entidad cuya 2isimilitud total con el grupo dividide es la
shxima. (MacMaughion-Samith, 1964; en Rvaritt, 1981).

$.1.2.1 Mesods de MacMavohzen-Salth

La zedila de disimilitud usaia ees el promedio de la
dlstancia Fuclidiana entre cada antidad y las otras entidades
an 8l grupo. Por ejmamplo, conaldere 1la matriz de distancia b,

qQue tiene las distancias entre 7 indlividuos:

kT3 34 E3Y 19 i1 [} g
L ¥4 36 36 33 17 L] [+]

3 2 3 4 ) [ -7
1 Q3 10 ? 30 29 s 42
2110 [+] 7 23 25 E2) s
3 7 7 o 21 22 kDY 3§
D 4] 30 23 21 0 7 10 13
S {29 25 2 7 o 111 17

&

7

£l prooedio de las distancias para cada individuo es:

Zy19.28 2)17.71 &)y14.86 S)18.8B6 £)19 7)21.8%

Estos individuos son dividides en dos grupos usando
este oézods. Il individuo usads para iniciar 1la particidn es
aguel cuys prosedio da diszsncia a partir 48 sus individuos
retanenzes ®s la cAxima. Se encuentya que #3 el individuo 1,
4xndd 108 grupcs:

{1y ¥ (2,3,4,5,6,7%).

Ensezuids la distancia procedio de cada LndivizZuo en el
grupe principal a los {ndividecs en sl grupo dlvidido es
sncontrada, wsigulendo por la distancia promedic de cads
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Individuo en &1 grupo principal & los otros individuos en ess
grupo, la dlferencia entre eetos dos promedics es wncontrada.

Zato db el siguiente resultasdo:

Distar~la peamadics Distancia promedio
Todividue o &l gpo. partids a ¢l gpo. prinzipal

£, 12} {2-1)
2 10.0 25.0 15.0
3 7.0 23.4 16.4
4 30.0 ; 14.8 -15.2
5 29.0 16.4 -12.6
s 38.0 19.6 -13.0
7 .0 22.2 -19.8

La difsrencia sixims es 16.4 pars al individeo 3, gua eu por lo
tants acusclada en el grupo partids dando los dos grupast

(1.3) v {2,4,5.6,7).

Repitienda el anklisis teneocs loa sigulentes resulitados:

Distancla promedic Distasncia promedio
Individao a el gpo. partido s sl gpo. principal

{1} {2) {2z1)
2 10+ 772 = 8.5 23e25+434+35/4 =29.5 21.0
6 3042172 = 25.5 23¢7+10+13/4 =13.2 ~12.3
S 25e22/2 = 25.5 25+7e11417/4 =15.0 -10.5
& 38431/2 » 345 34+10+1145/4 +16.0 ~18,5
T 4243672 = 39.0 36+13+174574 =18.7 -20.3

Pato llevs 4 la acumulacidn dal individus 2 emn el grupo

dividida, y asi ey este etapa los dos sub-grupis son

(1/3,2) ¥ (425.6,7).
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Distancia promedio Distancia procedio
Individuo & ol gpo. partido a al gpo. principal

ES) §2 12-1)
4 30+21423/3034.3 T+310+13/) = 10.0 ~14.%
s 29+22+425/3.25.2 Fe11423/3 « 31.7 ~1).6
6 JB+314+24/3=34.3 10+21+8/3 '« 30.0 ~24.3
T £2+436+¢36/3-38,0 13e1748/3 = 313.0 ~25.0

Coma todas las diferencles son ahora regativas, wl
process puads ahora continuar (si se desass) saparadamentas en
cada una de 1o sub~grupos.

KEsts mitodo cl;m la ventajs Que &l chliculo veguerids
a8 consldsrablemente mansr que para ‘un método con todas las
subdivisiones posibles*.
foma en ctras técnicas dxvhivu.‘nnl tneficients particidn
temprana puede no sar corregida en una etapa pasterior. Esta es
tasbifn 4l a0 para ias técnicas aglocerativas.

Las térnicas monoteticss son usadas generalmante en

casod donde se tienen datos tinarios.

$.1.2.7 Analiads de aspciacisn

Suponga que @ atrlbutos binarics son medidos para una
podblacidn de N objstos. Entonces dado cualquier cluster de
digsmcs n objetos desearfiamos esncontrar la major divisidn dsl’
ciuster on dos sub~grupos en términes de ls presencia ©
ausencia de uno S lom caracterss binarios, digamos el caracter
T. EZatdO ®8, un sub-grupos debe contenar aguelios objetos que
poseen T y &l otro daba contaner aguallos objetos gue carecen
de T, y @&l atributo T ez wmelpccionades asi tal gque 1la
disimilituld entre lom dos clusters &8 paximirada en témminos
dal critarioc de seleccidn, Este tips de técnics es usudlmenta
conoeida como andlisis da asociacidn, y varlas varlantes de ls
técnica han sido dados por (Lambart y Williams, 1952, 19663 y
MacKaughton-Smith, 19653 an Everitt, 1361}, que difieren en &l
eriterio de divisién sdoptado.

Las técnicss  Za  anklisis  ds  ssoriacién  tlepen
aplicacisn en blogeogrefis, especificamanta an la clasificacifn
de xitiosr de cenpos de eaphcies para defipnir provincias
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bidticas. EA  estos casdcs ee  trata da dividir grandes
extensiones de territorio y por lo tanto, sdlo es importante el
regimtrc de la presencia o la ausencia de las especies (Pielocu,
1979). Sin embarge, sum aplicaciones originales fuercn todas
acolbgican, donde las varlables fuaron las especiss de plantas

presantes en n cuadrante Estos cuadrantes se dividea en dos

subgrupoe sobre la cese Za laa especies Qus mejor los separan
(Cowvar, 1976).

Ejemplo: Dados & individuos para los gqus se midierce 4
variables, el obietivo 4s encontrar subgrupcs ué posean una da
las variables y otros que carezcan de ssta. Se procede eantonces
a realizar tablas de contingencia comparando todas las posibles

cambinaciones.

En la primera etapa 3¢ registran 1os valores de cada

variable para los tndlvlduo;.

VARIABLES

MO M4 MT M
W
o
o
-
o

Easeguida se construyen las tablas de contingencis para

todas las combinacicnas entre varfables.
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war. 2 var. 3
v ;O . 10
1 H 3 2 i 2 2
a .

4 o 2 2 4 t Q 3 3 4
1 3 a § 1 4 2 [3
var. 4 var, 3

v 3 ot v 1 <]
1 1 Fi 2 1 3
a a
r 0312 2314 ] o} 2 1413
1 3 3 [ 2 4 2 &
var., 4 var. 4
- 1 Q . 3 0
1 H 1 3 1 3 4
Y -
r ol 212 € ot 2 012
2 3 3 [3 3 3 3 &

Posteriormentes se calculan loa valcres de ji-cuadrads
para cada tabla de contingencia, de acuerde a la siguienta
expresisn:

M ‘{ld'bc). X
i (n’b) {a+c) (bOdHc'd,

2
LfL3iR ma30d))
s e

Qstyzgaean? RS PN
+31)3(2

-1
ntt 2 )(+2)(1ﬂ)(2~n 2

X 2« -113:2&11.‘.512
T {2411 {2+1) {302

x_ 2w 443304432203 S _21E
W AT 134071248 32
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1*X“20X"z-0 + 0.375 ¢« 0 = 0.375
x:‘l’!nlvxz‘l'°¢002-°-l.0
Itxnl'&!-0.!1500'3.0-1.115
zoxuzoxz-DQZ.o‘J.o-s.n Mix Limo

Como @sta técnica ee monotética, se usard el criterio

de la presancis c© la ausencia de un solo atributo. Para ests
cano, despulds de la obtenclén de los valores de& jl-cuadrada
pars todas las tadlas ce contingencia, se hace la suma da los
valores de ji-cuadrada para cada asoclacién de cada variable.
Se identifica el valor siximo, este valor indlecs qus la
variadble que tuvo la mayor ulccucléx‘x con las demds es la 4;
antonces, #4 tomark la presencis o la zusencla de la variable 4
como criteric para que se inicle la separacién entre todo el
grupe. S« formarfsa un primer grupe {individuos 1,4 y 5}, que
scn los gua pressatan ls variable 4 y el segundo grupo
{individuce 2,3 y &), gua 8On los gue no la tienen.

§.2 CLASIFICACIORES NO JERARQUICAS.

Estas técnicas proporcionan soluciones que no
nacesariamente representan relacicnes jerdrguicas entre las
entidsdas. Dentro de estas -.. encuentran las técnicas de
dsneidad, donde los clustazs soa formados por sl axémsen do
regiones qQue contiensn una concentracién relativamente densa de
entidsdes. Terbién axistan las técnicas de amontonamienco donde
las clases > ®Ontones puedén sobréponerse; Y las técnicas de
oprimizacién gue son asi llamsdas porgue sé optimiza alguna
modids numérica predafinida, la cual es indicadora da una
solucliin del agoupanlenzs (o divislén) deseabla. Las técnicas
de optimizacidn permiten la relocacitén de las entidades, asi
qua axiste la posibilidad de que una partieibn inizial pueda
sar corregids en una etapa posterior del anklisis sl se
considara necesario (Everitt, 1981).

La  fdes central en machos ds  estos mitodon  as

seleccionar slguns par:zici®n iniclal de loes datos y entonces

alterar los mismbros del cluster pars asi obdt

pareicibn (Anderberg, 1973).

r 1la msajor
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CAPITVIO €

ESTUDIO UR CASOr AMALISTS CLUSTIR (OMO HERRANIENTA RNALITICA
PARA LA CLASIFPICACION DE TIERRAS.

Ex &l capftule satericr sw revisaron slgunas <& las
téoricas jerbrquices dal ankliele cluster y sa ilustrazon con
aienplce sencilise. ADGra se musstras un astudic da caso donde
se obtuviaran Sandrograeas pars un conjunic Je datos reslas y
donde el oBletivs fus lx gensraciSa & una clasificasiln de
timrgas,

Sa rTealird an andlisis clustar pars respaldac los
criterios bislégiceos ¥y liwiogréficos da 1 clasifizacidn de
tisrrha da una zona oSn fires de conusrvasiin. Se seleccisraren
ice Qatos ds mayor importancis para ia clasificeciSs y ee
realixaron anflivis Comparativos enirs lor adtodas dal enlace
simple, anlace cosplets, Centroide, mbétodo del grupo promedi= y

el =étody ce Ward., Mediance sl andiisis cluster y por

fotointerpretasisin ae definteron 17 unida homOGenene ¥ e
anignd una aimdilogia A Tads una da allst; ento s8 rEgrasentd

®8 un mapa tapogTi{ico para la rans.

6.3 KETODO CIASICO KW LA CLASIFICAZION DE TIERRAS.

& necdeario distinguir el concepio de tlarzs dal de
suelo. Kl concepto de tlerrs es afs srplio pues se define como
una  Araa esspesifica cde la  superficie tervrestre: cuyas
EATACtaribticas s raflaren * todss tos azzidutos
razonablemantae astadbles o ciclicameartes predecidbies Jde la
bidafera comc los de la atmisfera, el auslo, la geslogis, la
hidrologia, la wegetazisa, la fauns y los resultados de 1a
actividad Tumana pasada y presente, asi comd las interaccionss
de todns alios. (FAD, I976; Ponca y Cuormels, 1976).

Curnds se realizan clasificaciones de tiorzas
generalmeant® e& considara ls aptitud de sllss a la agriculzura
28 oansra implizita, puss sa 44 azySr Des> A 1sa rcriverics
agricolss la mayssia de las veces. Asl ss tiens por ejmmpis, la

Clasificacitn de tierras d¢a 1a DSDA usada por el INEGI en la

az



slaboracién de mapas da uso potencial, donds ss estadlecen oscho
ela

8 y ss dan las caracter{sticas da casa una de allas. Como
resultado ss tiene Que aguellas tonas de mbs 4ificl] accesd se
Proponen como no aptas ni para la agricultura nl para la
arplotacidn forestal, y se designan para la conservacidn, con
este critario wedlo colnciden en esta clase los pedregales
(INEGI, 1981). $i bien 1los pedregales tienen su importancia,
axistan infinidad de zonaa {dealas para conservarsa por su

potencial bioldgico, como s al casoc da los bosques.

En una clasificecidn, desde el Llrnicio ss df un enfoque

particular de aruerdo a los objetivos Qqus se persiguasn. Kstos
objetivos detsralnan 1los criterics da clasificacién y los
critarios daterminan los atribdutocs gque daden ssr wmedidos
{Usher, 1586}.

Una clasificacién objetiva de tierras debe procurar el
uso de atributos medidles an caxpo. Estos pueden wser de dos
tipos: los bidticor, es declir aguellios que conaideran las
abundanctas de organismos tantc vegetales comd animales; y los
tfisiogrificos, donde se miden las formas dJdel terrsnc y las
caracteristicas fisicas y quinicas de sus suelosn.

En este eotudic se plantesS clasificar las zierras da
una gona con fines da canl.rv;élbn y crianza de organismos en
sszicautiverio, por lo gue se propusc la realiracién de una
clasificacién de tierras basads en criterios biolégicos vy
{isiogr&ficos.

Por ser una regidn con carsctaristicas propias, y los
objetivos que se plantearon fueron ouy especificos; no se usd
uns clasificacién ya existents, puestd gues no representaria de
forma adecusds & cads clase de tierra. Debido a gue no existe
un sistems da clasificaciSn que se sjuste a 1os objetivos de
lse Areas protegidas, se decidid realizar un ankliais da datos

que generara wus proplas clases de tierras.

6.2 DESCRIPCION DEL AREA DI ESTUDIO.

La Estscisn da Aprovechamiento de la Vida Silvestrs
*Ing. Luis Macfam Arellano”, sa locslizs sl sn municipio Villa
de Allsnds, distrits Valle da Bravo, en el Eptado ds México
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{Contraras ¥y Xelo, 1974).

Colinda 41 norte ccm Villa Vicroris, a1 sur con Valle
de Bravoc, al estw coc Ananalco y al oests coa Donata Guesra
(tigura §.1}).

La setazisSn eatd situsdds en 1& Cordillara Neovwolskrica,
scbra ba Slerxa Je fithcuars. Se considera al Xje Necwvolchnice
coma una “iona de traasicidn®, ya qua ea su perimecre sur,
oriants y ponience, lim(tas cen Aread Treptoslas.

La corsmapends un clima templade suthinedo conm lluvias
de varana (Ow).

Su vejeticlln eatd cospuoesta por bosjua sacundario da
phnos que alterna ¢on boesgue Ppriveric de encinge donds  se
sencuentra una conunidad wvegetal muy varizda {Sdnchex, 19703,

Dw scuerde a s carta edafoldyica (INEGI, 1978}, lcs
suelas da la Esvacila sta andcscles; qus  #&R suelce con
alofanos {oroadss adbre escOrias o ceniias «wolcofnicas 8 inciuso

sohre roca volcinica conselidada (Duchaufour, 1875},

£.3 METODD.

Ls prizers parte del tradajs fuk ls fotcintearpretacidn
g8 ls 2558 ¥y la aladorazién de un mapa Provisional de cnidades
honoghneas.

Se reslizarcn los muestirecs dJ& vegetacifin con s
véenica da Ralavé. Fets téenica sirve pars Raser estissciones
senicuantitativea de  Joberturas  da  acverdc & la  escuela
fitosocioldgica Ze Turich-Montpellier (Sracn-8lanquet, 1939 ).
{Relevéd significa abstrazelisa). Se ussS la estala de schartiurtas
da Damin-Rrsijina (Miller-Docdais, 1374). Adends se TomaToen
BuesarTaAs de scealos an difaerentss unidadea deliniiandae.

En la fase e ladarataris se determinaren algunas &oe
las prepiedades e oz ms

lcs gue {seron: colar, OSensidad
aparente, dJdersidad rael, taxtura, pH active, P potenciasl,
porsentaje de materia orghnica y capavidad de  interfasbio
catisnico tatal.

Poataricroante s realizd una ssleccidn de los datoe
que se tomarian en cuanta park la reslizacidn del andlisie

cluster. Da 1os Satos de vegeixciSn se tomardn las aspecles de
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mayor distribucién en la astacisn y aquellas especiss muy
importantes en la f{iscnom{a de Ssta como las aspscies arbdreas.

De suelcs se incluysreon los datos de pH. porcentaje de
materia orglnica y capacidad de intercamblo catiSnico eS5lo de
la capa superficial del suelc pues se considera gue dsta es la
que interviene mie intisamante en la cublierte vegetal y an las
Qqecformas. Dentro da &stas se :enlildcrlr:m la pendisnte y 1ls
pedregosidad.

En la cuarta etapa se hicieron grificas bidimensionales
PAra slgunas sspecies con el fin Jda chsarvar su cocportamliento.
Sa realizé el ankllsis clustsr pare vegetacién, suelos y
fisfografia. Para estc ss usaron dos paguetes de computadora
{STATGRAPHICS Y SAS} tantos de anklisis numérico como grifico.

Con los resultados obtenidos se daefinieron nuevamente
lae unidades en las fotos y se vaciaron loe limites de cada una
de sllas #n un mapa topogrifico.

Con base an todeo lo antericr se elabord un maps base de
clases de tierras para la Estacidn de Aprovechamiento ds la

vida Silvestre.

6.4 RESULTADOS.

En la figura §.2 ss muestra 8l par esterecscépico donda
se definleron las unldades de paisaje por fotointarpretacisn;
para traxarlas no slo se tomaron criterios de textura y tono
de gris, sino tamblén por caracteristicas geomorfolégicas
{ladezas, valles, cimas o planicles).

Con respectio al muestrec ds vagt:::lc':, ee hiclerzn en
cads una de las unidades dafinidas un total de 3 cuadrantes de
512 nzy s¢  sunarcn jos valores de sus coberturas. Sa

sstablacieron diferentes cla

s de estratos, asi gue se amigné
unf valor de cobarturs especle-satratd por el usd de la escala
de Doain Krajina. Los resultados se muestran en &l cuadro 6.1.
{ver anexo).

S& determinaron algunas propledadea del suelo gque se
pressntan sn al cuadro 6.2. (ver anexo).Cbsérvese la semejan:a
Gue presantan las propiedades dsl suelo entrs Ios sitios.

Con el fin de que las difersncias sntre los suelcos de
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cada sitio se hicleran mis notoriss, se estadbleciaron 4 clases
tanto pars suslos Comc para fimiograffa, como se muestra en el
cuadro §.3. (ver ansso).

Posteriormants sa hicleron gridficas bidimensiocnales da
aspaciss para obsarvar los grupcs que se forsaban. Sé observd
e al considerar parejis de eespecies arbéreas el agrupamiento
ara distinte que cuando msa graficsban las dominanclses de
easpecles arbustivas y herblceas; aln usandc el miseo métods y
el mimmo nimero de grupos.

Durants ¢l anfliels cluster se prodaron varios métodos
dabido a gue cada uno de ellos agrupa de forma diferente. Los
sftodos ensayados fuaron el del veclno més cercano, promedic,
centroids, vecinoc mis lejano y el d8¢ la minima varianza.

Los datcs da susics y flalografis qus se coneideraron
an al anflisis fueren los gue se muestran en el cuadre 6.4, Los
datos da vagetacisn Jue sa& elijiarcn se presentan en loa
cuadros £.5 y §.6. (ver ansxo),

Con estos resultados, mediante la fotointerpretacifa y
observacicnes de caape, se definisron finalmente las upidades
en sl sapa.

sa reali:d un perfil de vegetacidn pars 1s sstacién
{figura 6.7), donds se representsn algunss unidades definidas y
sus principales carsctaristicas.

Se elabord y asignd simbologia al mapa final de clases
de tierras (figura 6.8).

6,5 EIL ANALISIS CLUSTER COMO ALTERRATIVA KN 1A CLASIFICACION DE
TIERRAS.

Del conjunto de datos obtenidos tanto en campe coD> en
labarstorio, se realird una seleccidn con el fin dea quea no
todos se incluyeran en el anilieis de grupoe, ya que z=ichos de
allos no smirven como entidadas Que permitan la clasificacién de
tiarras, es decir son datos cosunes a todss las tonas de la
eatasisn y en una clasificacién se deben e=plear atributos
singulares, no geanerales (Plelou, 1984),

sa realisd el sndlisis clustar para todan las sepecies
vegetales, despuds para el estrato ardbSrea solamente y por

Al



Gltimo psra el estrsto arbustivo y herbhcec. Eato se hizo con
el proplsito de establecer si algin esxrsto en particular
determinaba las clases de tlerras, © bien sl la clasificecidn
debiera incluir a todas las sspecies vegataies. Pars estos tres
tipos de casos se probaron los métodos de agrupamiento por
snlace sencillo, enlace complato, centroicds, promedio y por el
sitodo de Ward. En primer términc sa tomaron los valores

origina

ds las variadbles, se repitld el snilisis para
variablss normalitadas y para varisbles estandarigadas.

’ El agrupamientc para todas las .lpncl.l-voq-tllll fué
el mieao pars variadbles originales (el prograna SAS normaliza
las variables, a menos que se espacifique Jus no lo higa} y
para variablee sin normalirar, la dnics diferencia es en la

sscala. (figurs 6.3 a ¥y b) Por lo tanto se pueden analizar los

resultados con cualguiera de estas SO prushbas Yy  las
conclusionss a las que ee llegarfia serian las mismas.

Se recoaisnda estandarizar las variables cuanio ests

cambian de sanara dristica o bisn cuando se tienen variables
medidas an distintas escalas, pues 1o gue sa busca es disminuir
las variaciones entre variables. En sste sstudic las variables
fueron medidas en la migma escala y no varian decasiade. Para
variables estandarizadas se Dbn.rvé un agrupamiento distinto de
los anteriorses gue no refleias las observaciones de campo y de
fotointerpretacidn, por estos motivos se considera que no es
necesario trabajar con wariables estandarizadss (figura 6.3 c).

En sstas tres pruebas, (variables normalizadas, sin
normalizar y sstandarizadas), el fnico método en el gue sa
tbeasrva ub comportasientd anfmilo en el agrupamiento, es el del
centroide, puss existen clertae etapas del ajrupasients donde
Lla unila se df a una distancia dada x, y en uns etapa posterior

la distancia nuev

resulta ser menor gque la distancia anterior
x. A esta caracteristica se le ConoSe con &l nombTe A8 TeEVErsos
gue produce sl método y se considera un error de la técnica,
puss n> ss pueds .lt;bllCl! una jerarguia en el dendrograms.
Los reversos que produce el método del centroide se
repitan tanto para Arboles como para arbustos y tamblén con
variables originales, norsalizadas Y sstandacizsdas

4y



rromsio

DO

"ol - -
u - ]
“. - ! o
u u B «
IO oo K
coure cxermize s
- -t
] -t
= -
= -t

IR EEREED) EEEEREEX]

L s
e e, s 138,
i ol
" M
o ol
g oL
cveraton
enrreerse s weares 13t
eratisedis (31,
Regrierptitsy
ol

50



(figuras 6.3, 6.4 y 6.5 ).

Se conaideras gue el a8todo dal centroids es adecuado
cuandc sa tienen variables que estan sedidaa an difersntes
ascalas, pues lo que se Dbusca es la ¢eneraclédn da un punts
central lsaginarie gue sea el promedio de las observacicnes y
aunque los valores de las variables casbien drésticaments o
esten medidas en diferentes aescalss se pusde estadblecsr ese
punto imaginarioc.

Al  daescartar el  miitodo del centroide por su
caracteristica da producir reverecs, restan 4 wmétodos en el
anilisis; al cdbsarvar los agrupasisntos por sl sérodo da enlace
sicple, ocompleto, promsdic y de Ward (figura 6.3 a y b),
refylta que ol sétodo de enlace sieple df uns clasificacién =As
limitada en comparacibn con los otros tres.

X} agrupamlente para Arboles (figura &§.4 & y D),
origina dos grupos bien definidos, a8td se puede observar en
loe mitodos de enlacs caapleto, promedic y de Ward, Con snlace
completo un gruro estd formado por loe sitios 1, 3, 4, y 8 y el
otro por 2, 5, 6, 7, 10 y 9. Con los métodos de snlace promedio
y d& Ward un grupc se forma por los sitics 1 y 1 y el otro per
todos los dends sitics.

Al obmarvar @sto résulta que ¢l mitods qus pammite
tener una clasificaciSn =As datallada, es el mérods de anlace
compleso, pues dentro de escs dos grupos generados se aprecian
ssbgrupos.

Se advierte una vexr mis un agrupamiecto diferents para
warisbles astandarizadas (figurs 6.4 c).

Cuandc se consideran sSlo &rbclas, al odtodo ce snlace
coopleato agrupa a los sitics 5 y S {figura 6.4 & ¥y Db} gue
cozparten la mayoria de las espéciss Arbéreis Comd s& obsarva

en el cuadre 6€.5. Ti

en pendisntes de 16V y 21V (clase 3)
respictivamenta y tiensn la misma sxposicidn, aunqus en el
primero la pedregosidad es casi nula y en al segurnd> se tiens
una pedregosidad de 25V, A szta pareja Jde altics se unen
después el 2, 7, 10 v 9. Todo esto al final forma un coenjunte.

Por otra parfe unn los sitiocs & y B, que sSlo compartesn
dos espacles, Pinus leiophylla y Cratasgus pubsgrtenk, 1o que no
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los hace dignos de agrupaciés, ya que una de esas dos especiss
Cratasgus pubescens &8 una 4specis qua se distribuye de manera
uniforme sn toda ls sstacidn. Por lo tanto sstos sitioa son
entidades dietintas. Lo misso ocurre cusndo se comparsan los
eltios 1 y 3, qus sl bien compartan al alaso range #n cuantd a
pendienter y pedregosidad; sl primeso corresponde & un bosgue
de FPinug montexumae y o) aitio 3 & un bosgua da Pinus patula.

En sl dendrograsa para Arboles (figura 6.4 & y b,
enlace completo), los sitics §5 y § son quienss tisnen una azencr
distancia, es decir son tan parscidos entre si, que ss pueden
considerar 1la aiema unidad. Lo =isec pasaria con los sitios 2 y
7 que se unen & esta pareja (5 y £). Todos entos se agrupan en
las primeras stapas del oltodo de ankiinise cluster, pues
guardan cisrta seagjania. 8in acbargs, aen la medida que sl
agrupamliento continGa los sitlos restantes van sisndo cads ve:z
menos parscidos entre ef. Los sitios & y 8 por esiemple, se
sgrupan en un cuarto cicle o itsracién del prograsa de cdmputo,
y o1 1 y 3 hasta l& quints secuencla. Por agruparse der;ués de
varias atapas ¥ adomis por comprobar que existan
carscter{sticas Qqus los hacan difarentes, cada uno de estos
sitios corresponden a ronss individusles. Dasde el mowmento que
se reconociaron fusionss entre grupos wuy disimiles, se
considers tarminade el snlazamianto. Rs decir, ss trataron de
reconccetr clusters que tuviersn una asociacién natural, este
térxino ya fué dAiscutido en el capitulo 2.

Lo miseo ocurre cusndo s& comparan Jos sitics $§ y 10
guwe #i blen comparten algunss de sun especies arbdreaw, sus
cobarturas soa difsrentes; sn un sitio se tiens una cobertura
ruy slts para el sncins (sitio 3) y mener para «l pina, y sn al
pitio 310, pinom y encincs ewtdn ods © mencs e ls wmisns
proporcibn.

Cuando se considerarcn los eatratos  arbuative y
hazbhceo, la agrupacién fué muy difersnte con respecto a las
anteriores.

En los dendrogramas para arbustos y hierbas (fiqurs &.5
Ly b}, los sicics L'y 3 e agrupan sn un pricer lugar y como
se observe &n el cuadro 6.6 comparten todas sus eapecies
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arbustivas y herbiceas excepto 3 de ellas, y ademis sus
coberturas son muy parecidas.

Despuls se fusionan los sitios 9 y 10 que ya no son tan
Coaunes en estcs sstratos; posterioroants los sitics 6 y 7 que
caspoco son auy parecidos, Ademfs estos 4 sitios nmedianta
fotointsrpretacidén y observacionas ds campo tisnen algunas
caracteri{sticas que los hacan diferentes unc del otro, Y
sntonces se pueds afirmar qus se trata de ronas distintas.

Al obssrvar sate cosmportaziento an los datos, resulta
Qus el anklisis cluster que mias concuarda con la
fotointerpretacién da vegetacién as el gque se hace con el
astTato arbSrec puss los sitios ss agrupan de acuerds & las
aspecias compartidas Yy sus  cobarturas. Ademis park @ste
estudio, parece ser mhAe adecuadc clasificar con base en este
estrate pues al ser de distribucién wespacisl locallzads,
existen condiciones scolbgicas que detearminan Ql‘tl
distribucién, lo que npo ocurre con arbustos y harblceas gqua
crecen an cualquier sitio.

Es @l estrato arbdreo entonces, quien detarmina las
diptintas clases de tlerras. Sin echargo, si se realiza un
anilisie de relaciones entrs los eitics de muestreo, los
estratos Dbajos aportan mayor {nformacién acerca de las
condiciones microambisntales. Estas pusdan sar, los nutrimentos
que se encuentran en el suelo, la humadad del weitic, 1la
presencia da poquefias hondonadas y otras condicicnes qus serfan
de utilidad al estudiar por ejoplo, requerimientos de hébitac
para algin organismo,

Para suelos y fisiografia ss establecisron 4 clasaes
tomande tomd limite esue valores oxtremds. De esta msnera las
variables se hicisron mayoras y fué sls ficil sstablecer las
clasas de tiervas.

Bl anblisis da grupos para suslos origind un
dandrograma {figura 6.5) donde se ohserva que los sitios con
pendientes bajas da C a 3%y (clase 1) y poca pedregosidad (claese
1), quedan unidos en un grupo y son los sitios 2,5,4,7 y 9: de
todos sblo el mitic 2 tiene pendientes de 4 & 10% y pertensce a
1a clase 2.
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Con redpects a las propiasdadas del suslo selsccicnadas
{pH, materia orgénica y C.I.C.T.), }a semejanta entra estos
sitios no es tan aparente cumo sucede con la fisiografia,
aunque ciertos sitise comparten algunae de las propisdadas
Guimicas como puede cbservarse an el cuadro 6.4,

POr otra parte se unen los. sitios 1,8 y 6 que tienan pH
de 5.1 a 5.5 (class 3). Los aitice 1 y 6 pressntan pendientes
de 11 a 4007 (cla
el misxo intervalc de €.I.C.T. (class 3) y tienan pedregcsidad

33, ¥ ol sitio I con w1 B se ancuentran en

baja {(clssa 1}. Se tiens antonces que 1los sitics 1 y 8
comparten pH, C.1.0.T. y pedregosidad. BL sitioc 3 y &
pendientas y lce tres pH entre ef.

Tinalmente se unen lse sitics 10 y 11 gue tienen la
alsma clase de pendiente (clase 37 11-408) y pedregosidad
{clase 1; «10V). El sitio 1 se une hasta el final a todcs los
antericres y &3 el Gnico gqua tisne pedregoeidad de 21 a2 0w
(clase 3). IZste 28 sl sitio mencs parecide a2 los demds y por
asta razén se une al final, Ya Gue el 26to30 VA agrupando a lcos
sitios de acuerdd o su sesajania.

Se cbserva con © qus el anklisis cluster di zayor

pesc a los atridbautos flesiogrificos para 1a unids de sitics en
comparacién ot las  propiedadas guimicas inclufdas en el
ankilsis, pues 158 312ics gus 'sa unen a uns distancia menor
{sitice suy similares) en lo que mis 68 parecsn antre 2f es an
su? atributeoe fisiogrificos.
iante el resulzais da este anilisis se pueds dividir
a 1z eetaczisn en tres porciopss. Una corresponderfa a la rona
donde se ublcan ios sitics 2,5,4,7 v § qua es la parte ois
plana da la estacisSn (figura £.8). s serfian :zonas saparadas
una 4 cira perd Gus #on ladaris de pandiente moderada, daonde
re localizan los sitios 1,5 y 6; y una tercera :ona donde sa
tians una mayor heterogensidad de gedforeas (sitics masrcados
com: de verlifizazilsn ex el mape 2o la figara 5.8y,
58 estadlecié entonces  cooe  primer  criterio  de
clasificacisn d4e tlerras, o! resultads del anklisis paca

suelos-fisiografia. Un segqundc criterio ds clasificaclién fué s}
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arndlieis de jrupcas para vegetacitén que dis crigen & un mayor
néaaro da reglones.

En la figura §.7 se muestza un diagrasa de perfil de
vegetacisn del extremo sur Je ia estacifs a el sxiremo rnorte.
Sa chserva Jue en el extress sur predominan los paatizales: en

Ia parte aledada al cerro “El Mcolomjete® s

fifne uhA RAYyOT

domirancia de encinocs; en la siguiente unidad se presenza la
maycr hsterzjenaidal de gesforman en la estatifn txnt3 an
relieve comc an vegetacifn, Y por Gltimc estdn las zonas donde

predcminan los pinos.
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FIGURA 6.7 PERFIL DE VIGETACION PARA L4 ESTACION.

oy Lm(0) Ay
Q. ersasitolis  .crassiper P, michoscans P.mortasvmss 2. ieicohyiia



Lgovat o o s
tyesmene
[
lymesene

[FE———

18 tomre arrrorore

=

[ e
L
[ IO
LB

4§ crmm 0 Cone. ot sorenie
S wn

{

Vomen ronosn

C\

Clates fePagatnetos w N
[T Ryee,
T trems o0 e

1.

(1100, @ preac s

¢

"
/ smrarn
°

(1190, treatvae
O bt s o o s

oy

! (ciare,

G oy ammeren
Ovegsisars

ey

Ctums o restemren

)

en ©
Corerers Mt verroiny
. —
X

Warer 0 B1n morte

AN

FIGUAA 8 E3TACIER BE APASYECIAMIINTE 01 LD VIGA SILVASTOE “IRE LOIS MATIAY AOPLLEDSS, SE00L

Mapa ¢s Clasar do Teren

toesa. v, w000 [ PR
€1ebard Suesse Ounpenen reat) B1buie: Aletoadrs Eebisnas O

Y0Es 1800014 Busansarais o0 Biaimeis. unaw

60



CAPITUIO 7
APLICACIONES DEL ANALISIS CLUSTER

En asts abartado ss hace un andlisis de los slcances y
limitacionas del andlisie cluster sn esus aplicaciones a la
blclogls. Esta discusién se enfocs s las aplicacionss del
clustsr a la tawonomia y a la ecologia de cosunidadaes

vegetales.

7.1 APLICACIONES DEL CLUSTER A LA TAXOMOMIA.

1a upuelclén' del ankliele cluster & la taxonoafs,
recibe también los nombres de taxonomia numbrica o fenéitica.
Esta ha sido definida comc 1la avaluaciSn numdrica de la

afinidad o siajlitud entre unida taxonbaicas y au
agrupamientc en taxa, con base en el estado de sus caracteres
{Criseci, 1983).

El enfoque planteado por Ia taxconomia nundrica
comprende dos aspectoss uno filosdfico, basado en 1la teoria
clasificatoria denominada “feneticiame®, y sl otro, el ds Ins
técnicas numéricas, gque son el camino operative pars aplicar
dicha teorfia.

El fensticismo sostiens loa siguientss principios
metodolégicos: !

&) Las clasificacionas deben hacerse con un gran nGmero
de caracteres, ques deben ser tocados de todas las partes del
cusrpo de los organisaos y ds todo su ciclo vital. (Sneath y
Sokal, 1973).

b) Todoa los caractsres utilizados tienen la misza
significacién e importancls (pismo peso) sn la formaciSn de los
Grupos.

c) La similitud total (¢ global) entre dos sntidades es
l1a suma de la simiiitud en cada und Ze los caracteras
utilizados en la clasificaclén.

d) Los grupos de taxonez a formar se reccnocen por una
corralacifn de caractares difsrentes.

a) La clasificacidn es una ciencla smpirica, en la cual
la experiasncia sansible desempefis sl papel preponderante y, por
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* lo tanto, esth libre de {inferencias ganealdgicas.

£} Las clasificecionss dedan basarse s3lc sn  la
sjmilitud fenética. Ss entiends por *fendtico” cuslguier tipo
de cardcrar utilizable sn la clasificacisn, incluyendo los
morfaldglicos, fiaiold&gicoe, scolégicos, atoldgicos,
aolsculares, snetimicos, citoléglicos y otros.

9} ¥l nGeerc de taxonss satablecido an cuslqulier range
o8 arbitraric, sunqgue slempre debe ser coharsata con los
resultados obtenidos.

Para al fanaticiemc @8 impouibla lievar & oabo
clasiflcaciones que axpressn la filogenis o sean consecuantes
con slla. La fllogenia o historis svolutiva de los organismcs,
tiane wvarios cosponentes, aeantre ellos, 1s gensalogia, la
direccifn de cambic ¢ polaridad evolutiva, las ralaciones
temporales o cronisticas, las  relacicnes sespaciales o
biogeogrificas y 1a cantidad de casbic o divergenciz evolutiva
{(Wiley, 1581; Lllorante, 198%). Pars los feneticietas, qgua

conciben & la sistemdtisas coos upa ciencia esmpirica, e}

desconoclimisnto de detalles suficientss acerce e la historia
avolutiva de la mayoria de 1oa organissod, #8 uhk  ca:dn
impartante para Qus no we considete a4 la filoganis en sus
clasificacicnes. En muchos grupos de crganismos, debido a la
falta da fSallas o da otre tipo da informaciSn ns se tonocw ls
genealogia respectiva o &sta e en alto grado especulativa. En
contraposiciér a  la  Sistemética  Rvolucionista ¥y & s
Sintemitlies Cladista, de acuerds con los feneticistas; las
claeificaciones deban basarse sobre hechos observables, por sso
oo &9 vilida inferir filogenia & partir ds caracterss. La
poifzlce se ceantra en que paza s fendtics el objetive gue debe
soguir la eistomitica es 1a recuperacidn ¢ dascubrimiento de
patronas naturales de relaciin antre espacies {(OTU's) a partir
de lag afinidadesr wetimadas con &l Deyor nGmere de caracteres,
mientras ques para evolucionietes y cladistas ia blequeda de
patronss naturales ixplice la bDOsguads tam>bifn de_ los procssos
que los generan. S5i el patrdn de distriducién de setados de
cAr&ctar entre Qrupos cepresents el rescltadec de una historis
evoiutiva coeGn, la prejunta fundemental agui es: Es posibla a
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partir del patrén wsuponer una historia evolutiva? Para
fenericistas y cladis

® de patrén, lzx respuesta es no. Para

evolucionistas y cladiszas tradicicnales, la Dbisgueda de
patronss naturales, la escimsciédn de su consistencia, su
contrastacién con otros patrones hipotéticos, es solo un
recurso, no un fin. Azbas posicicnas tabricas, parten de basas
splstenoldgicas tamblén distintas: el inductiviesc de 1la
fenktics versus al deduct iviems del cladismo Yy ol
evolucionismo.

Se satablecs tamblén que todos los estados da un misna
carfcter daben ser homSlogos., El feneticiemo propons la
homclogia operativa:t dos sstados son homSlogos cusndo se
corresponden en su  composicién y en  su  estructura. Por
correspondencia en la composicién se entjiende la similitud
cualitativa, desda el punto de vista biolbgice y/c guimice de
sus constituyeptes. Por correspondancia setructural ss sptiende
la similitud, en cuanto a orden dea sus partes u orden
espacio-temporal, an ia astructura de sus fenSmenos
bioquimicos, o en ] orden secuencial de las sustanclas o
estructuras arganizadas.

En un estudic sobre taxonocia numéricz y a diferencis
de los estudios clhaicos, deben utilizarse DUMETOSOR

caracteres. zParo cukl es la clfra de caractse

» gus satlsface
ssts raquisito?. N5 aexiste una raespuesta zbsoluta a aste
interrogante. En uns &poca se estimS que esie nimaro no deblia
ser infericr a 60 (Sokal y Sneath, 1963), pero esta
recomandaci&n carece de bsses tefricas o0 ampiricas. Il nimerc

de caracteres posible

es casi ilimitade y, por lo tanto, deade

@) punto de vista estadistizo no pusde aeost

sa gque el
conjunto de todos Lo Caratterds podibles forman ura poblacién
al azar an la cual se puede indicar el tamaio de una muestrs
represantativa. Sneath _11975) amfalli gSue en la pricticas lox
caracteres se comportan como variables “cuasialeatsrias™ y que,
segin su expariencia, 50 era el niparc wminipo a utilizsr. Esto
es tadavia una afirmacifn intuitiva (Snsath, 1978: en
erisci, 1983).
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Los feneticlstas conslderan que a mayor nimero de

caracte #s mayor la estabilidad de sus clasificacionea. Sin

embargo, se ha comprobado asplismente qus al ausentar el nimero
de caracteres la clasificaciln se vuslve nis ‘inestabdbls (Wiley,
1961). Ademis una clasificaclén de este tipo &s muy dificil de
interpretar.

(Bxiste AlgUn carhcter que sea mdz importante qua los

otros?. En caso afirmativo, i(cédeo 1lo? La P a dal
fensticismo a estas preguntas es motivo de controvereia. Para
ol fensticimmo no existen a priori caracteres mis importantes
que otros y, si as{ fuera, es imposible reconocerlos.

Esta escuela taxonimica ha sido ampliamenta criticada

por otra corriente, la ¢ladista. Ona de das criticas estd en

relaci{én al nGmerc de caracteres ussdos en una clasificacién y

a4 la ponderacién de los mismos, mientras gue los fenetici, -
apinan que debe ser li mayor cantidad y todos tiensn la misma
importancia, los cladistas sostisnen que es mis importante
selucclionar caracterss hom&ilogos, es decir aquellos gue tlenen
significado pars el reconocimiento de relaciones gensalégicas o
de ancestria—descendencia.

A pesar de gue la controverseia entre estas dos
corrientes permiste, as indudabie gue Ia taxonomfa numérica ha
sldo uns gran motivacidn en general para los taxénomos; pues en
la bdisqueda de la "mejer” clasificaciérn, ca han desarrollado
los principlos de ambas escuelas, asi coms los algoritmos de
céaputs que genaran clasificaciones jerdrquicas.

Robert Sokal, gque es unc da los seguidores del
faneticismo junts con otros auteores como Rohlf y Mickevich, han
desarrollado algoritmos computacionales de andlisis cluster
para aplicarlo a caracteres taxoaboices. Rohlf (1989}, elabard
un prograca llazado XNT-SYS (Numerical Taxonormy Systewm), que
cuenta con una serie de mérodos da anklisie clucter adecis de
otros métodos multivariados como los métodos de anilisis de
componentes princ‘.pe'ln y anfilisie de correspondencias entre
otros.
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7.2 LA IMPORTANCIA DE LA JERARQUIA EN LAS CLASIFICACIONES
BIOLOGICAS.

S1 se considera un grupo de entidades © muastras para
ser clasificadas com® un grupe de puntos en un  espacic
multidimensional, s clarc gque cualquier subdivisifn de este
aspacio ganera una clasificacién.

Cuando sa realira una clasificacitn sn muches casca as
lwportante que en alla ss reflejen relacicones no solc entre una
entidad y otra © sntre un grupo de entidadas, sino dentro de un
sistema Jjerkrquicc, em decir, un sistema gque reprssente
relaclonss de subordinacisn entre entidades o antre grupod; de
tal manera que el grupc més grande contenga a los demds grupos.

En las clasificaciones biolSgicas muchas veces »se
requlere de una Jerarqufa. Esn ecologfia por ejexmpls, al
clasificar comunidades vegetales, interesa el reconccimiento de
grupecs y subgrupos donde la  inforeaciSn contenida sea
difarente. Er taxonomia es fundamental clasificar & loas
organismos dentro de una jerarquia, donde un grupe © taxén
representa a una familia, uno de ‘\’u‘nar rango ea un género y
dantre de éste axistan varias aspecies.

Aungue las clasificacicnss jerfrquicas wson las nris
usadas, también aon Gtiles las clasificaciones no jerérquicas,
ta alecci&n antre und y otrd tipo de clasificacién dependerd da
ios objstives particulares del estudio gue se llave & cabo.

Gauch (1982) cpina que si &) grupo de datcs es grande,
o8 recomencdable sl usd de una clasificacién nc jerdrquica gque
también representa la variaci6n entre las muestras sin que
exista una subordinacién entre grupos, lo cual adeamfis, no es
sstrictadents necesarioc en un estudic ecoldgico. Si el nimero
de datos es pequefs, ee prefiare usar la clasificacibn
derkrquica, pues los resultados son mAs ficiles de interpretar
que cuando se tiene un nGmerc grande de muestras.

Para Gauch (1562} una clasificacién Jerkrquica es
complemantaria a una clasificacién no jerdrquica debido a que
una clasificacifn no jerérquica ss ideal con grandes grupos de
datos y una Jerkrgquica con pocoa datos; la clasificacisn

Jearbrquica tiene ¢l propSsito de revelar celaciones en loe
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datos y la no Jerirguica no. AsL una clasiflicacién no
jerdrquica puede usaree iniclelmente para resumir los datos y
despuds coOn pocas muestras comspuastas pueds ser Gtil wuna
clasificacién jsrfrquica para reflejar las ‘rslaciones aentre

entidades o muastras.

7.3 CLASIFICACION Y ORDEMACION.

La corunidad ee concibe como un grupe de poblaclones
biclégicas que concurren en ura &rea. Ests dafinicién no ea
poOlémica sn resalidad, la discusisSn radica mis bien an tornc a
la maturalezs de 1a comunidad. Reto es, para aslgunos como
Clemsnts, {citsdo por Whittaker, 1978), ese grupo de
poblaciones mantienan interacciocnas entre sf; una poblacién con
todas las demie. Clemsnts llavé su concepclién de la Naturaleza
de la Comunidad al extremo de consideraria aniloga a un
organisme {ndividual. El propuso gue, de la misma forma como
sucede entre lo® organos y aparatos de un organismc, entre las
poblaciones operan intaraccionas que en conjunto mantienen una
condicifn de homecatésis. En e) sxtramo opussto Gleason (1926)
Y sus sequidorss sostuvisron que las diferentes poblacicnes de
una comunidsad, concurran en una Area porque tienen
caquerimiantos de hibitat samajantes; cada poblacifn tisne su
propio espectro ecoldglico y, por lo tanto, el reconocimiento de
comunidades ef un proceso dAde abstraccién (Gleasocn, 1926; en
MUeller-Dombois y Bllacbarg, 1974). De entonces & la fecha, la
gran cantidad de investigacién en ecologia de comunidades se ha
apoysado en alguna de las dos hipStesis extremas, en ocasiones
de forma matizada: 1) EZl holismo de Clements, en el gue todas
las partes esthn conectadas y 2) El reduccionismo de Gleason,
an &l gus todo es solamentae la suma ce las partes. Ahora bien,
{C&mo se ha usedc sl anklisls cluster en torne a esta polémica?

Para gquienes al reconocimiento de las comunidades es un
procesc de abstraccisdn, aes decir, un resultedo y no unk
suposicién a  priori, 1a tipologla o estructura de los
dendrogramas puede significar una herramisnta heuristica pars
distinguir entre dos condiciones opuestas: 1} donde  se
reconocen grupos de sitios que pusden considerarse como
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comunidades y 2) donde se cbserva un patrén da escalamiente que
puede sugerir un comportamiento de camblos ecolégicos

estructurales graduales.

(3 5% ER)

Figurs 7. (. [IeT ) L Clements . {2} Redrcionisms o

Glesson, tomo eritecios pare definir comunidases bislogices,
fdealiznson [ traves e dos tipelogies de Sevdtrogt ales
diterantes,

Seglin la teor{a que se considers de interSs para un
#studic ecoldgico, merl el tipo de anblisis que requlera. Si se
estudia ls variacidén de la vegetacién & lo largo ds un
gradlente, se recomiends aplicar un mérode da ordenacidn, en
donde se trata de cordenar especies y muestras en un espacio de
pocas dimensiones, generalmente dos o tres; con al fin de que
ss pusda obtener una representacifa grifica. Kl método de
ordenacifn mis comin es sl anklisis de componantes principales
{Gauch, 1982; crisci, 1583).

Las estructuras de datos qua se agrupan naturalmente
agrupados son raros en ecologis de comunidades; generalments la
variacién de cosmunidades as continua y la clasificscién la
mayoria de las veces as ixpussta. (Goodall, 1353; en Gauch,
19B2}. Sin exdargo, si el cobjetivo es reconocer limites para la
identificacidn de unidades homogéneas, la clasificecién saris
al método da anklisis mis apropiads.

7.4 IMPORTANCIA DEL AMALISIS CLUSTER BM LAS CLASIFICACIONES
BIOLOGICAS.

EX anflisis clustaer es una técnica cuyo cbjetivo es la
agrupacién ds entidsdes, para originar una clasificacién que
musstre las relacicnes entra &Sstas entidades. Se puedan obtenar
por pedic de #ste anklisis tsnto &lasificaciones jerdrguicas
como no  jerkrgquicas. Les algoritmcs que dan  relaciones
jerkrguicas se han desarrcllade gquirks =sés que los que
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proporcionan clasificaciones no jerfrquicss, pusa las primaras
tuvisron una mayor sceptacifa y uso an diversss campos del
conocimiento como en Peicologis, Scciologla, Biologia, y.au
todas aquallas fress en donda se generaran grandes centidades
de datos que requirleran ser tratedos por sedic de
cxmputsdoras, y donda sl conoclmisnto de la jerarquia entce
Qrupos fusra la mayor necesldad.

Xate zvance an tos algoritmos Tue producian
clasificaciones Jerdrqulicas fué amplisments wsatudiado por
Sokal, quisen junto con Sneath, principalmante; incorporS sstos
algoritmos & la taxonomis numbrica o fanétlica, genaréndoss asi
una corrisnte de pansasiento aspllaments apoyada s» 8atos. El
rdplds Adesaryollio d4e la taxohomia nusérica ha contridbulde
paralelamente Al desartollo de médiodos en ecologia vegetal
(wnittaker, 1980}.

21 ausanto en el usa del anklisis cluster se desuestra
tasbién al cobserver sl gran nimaro ds tradbajos donda se hace
uso de esta técnica. Este auge se 316 principalments entre los
afos 60 y 70°s, que fué casbikn cuandoc el usd de las
computadoras acelard 4l dasarrollo de alyoritsss gue generaran
tlasificaciones, Las primarss opciones de softwire rsquarian de
la capacidad de memoria de una main-frama. ¥n la actualidad
sxisten pagvetas satad{sticos com> SAS y KT-SYS diselados pars
Nicrocomputadoras PC, gque requisren scle &40 Ky tisnsn

capacidad de procesar matrices da 400 datos.

7.5 L& "LIBFITAD® DEL AXKALISIS CLUSTER.

Lo8 métodse da sstadietich tradizional Rungue sosn muy
isportanied, no scn aplicables a tads tipo de dstos. Adenks
reguisren del cunpllziento de varios supusstos estadisticos. E1
ankiisis cluster tieng 1& gran ventaja de oo requerir dJde
ninguns condicriss para su usd, como por ejaxzplo los supuestos
da aleatorisdsd a independencis ce la muestra, sn decir, el
car> 2o gue cuslquisr individus tenga la misma prodabilidad de
sar alegldc pars formar parte 34 la pussttra y que 8o sleccidn
ho afscte la da otro ([Andecber3, 1%72). Sin embange, 4l igual
que otrks téonicas dos Ankllisis Multivariado, we1 anflisise
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cluster requiere del supuasts de ortogonslidad de  las
variables. Cuandd &# utiliza una matriz de distanclae, se debe
considerar qua estas se determinan bajo el supuesto de gue las
warisbles no estdn correlacionadas entre sf (r = 0} (figura

7.2}, 51 dos © mis variables estén altamente corraitacionadas,

{f — ~1 o r-el}, entonces las distancias son falsas., En
€aso, hay sos cpciones de resolver este problema. Uno consiste
an reemplaiar el usc de distancias por medidas de asociaclén.
Tl otro, consiste en reducir la dimensionalidad del problema,
esto es, detectar los casos de colinaesridad sntre variablea y
reducirlas & unx sola o, a través d&a otras thcnicas coma
anilisle de componentes principales convertir la totalidad de
las variables a un grupo wids peguefic de variables (Componentes
Principalea}, que resultan de combinacionss de las varlables
originsles, que sean ortogonales entre si.

reey reg rst
xl

{a) &) te)

Figura 7.2. DPos  varisbles !| . Y s ortogorwies  ouedo ewop
(), CTusncka hey alta carreiacion r e 1 0} 8 T —= 1 (5}
supuesto de ortogorwlicad se wiala.

~

Para estudios ecolbgicos, cooo as el caso de 1la
clasificacifbn de tjerras, as hasta cierto punto liégico tratsr
de gue la mueatra sea totalmente elegida &) a:zar debido a que
existe a priori un julcio para regionslizar prevismente la zona
¥ considerar unidades diferantes. )

Easta “libertad” gua <iene el andlisis cluster con
respects a otras técnicas estadisticas, implica que el
investigador tome una sarie de decisicnes antes, durante y al
final del mll'uis, de oaners gua realsante revels

caractec{sticas ipportantes de los datom (Bveritt, 1981}.
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7.6 SICNIFPICADO CGEOMETRICO DE CADA TECNICA DERL ANALISIS
CLUSTER,

Es importante dejar en claro que caga técnica de
agrupamiento tisne significads geoméitrics distinte y que no
todas son aplicables al misas tipo da datos y/o probleama. A
continuaciédn se mancionan las caracterfisticas principales ds

cada una da ellas con el fin ds qus ss considersn antes de

ecclonar agquella que seri aplicada a un conjunto de datos
determinado.

El sétodo ds snlace simple tiens una caractarfistica gue
se conoce con el nombre de sncadenamiento, es decir, una dos
antidades ¥y 4 medida Que avanza el agrupamientc une una & una
cada entidad al gQrupo formads al principic de doe entidades
(figura 7.3a). £sta caractaristica se considera una desventaja
vdel método ya Que al buscar aguella pareja de individuos cuya
distancia et la mfnima, fuerza muchs &l agrupanients y contras
laa distanclas a las que se unen las entidades, por esta razén
el oétodo des enlace simple tiende a producir dendrogramas
cortos. K1 enlazamients simple Ne recomienda para datos gus
originen grupos claramente definidos, pues se puede cbservar
bien esta separacién.

Rl método dé aehlace completo, por el contraria, alarga
mucho las distancias a las que se df el agrupamiento y no
enlaza una & uno a cada inaividus, sino que considera la
distanclia mhxinma nnt;r- ellos y entonces forma grupos grandes
que involucran a la mayor cantidad posible de entidades cuya
dimtancia resulta ser manor Fue la distancis méxima localirzaza
por =) algoritms (figura 7.3b). El método de snlace completo
genera dendrogramas alargados. Se recoamienda cuandc se quieran
obsarvar diferancias dentro de los grupos, puas forma grupos
grandes.

Algunos autores, por tratar de evitar 1llegar a
situaciones extremas como lss producidar por low =étodos de
enlace aimple y campfl:u; proponen trabajar con las distanclas
proeedio, es declr aguellas distancias gue de alguna manera
caractericen a cada grupo de entidades (figuras ?7.4}. El
dendrograms producido por el método de enlace prooedio

10



FIGURR 7.3. Reprementacisn grifica de los métodos da (a) enlazamiento
simple y (b) enlazamjents complats . Obsperve gue sl aenlace simple
Produce “encadenamiento” entre las eatidades comparadas y el método de
enlaca coopleto £orma grupss grandes de entidades.

S
(X . ~-

r
S YR
o \ 1 N
hY BN
\l 'f\ A
¥ \ \
p* = .c,’ '\ : 1Y )
oc o* <
e <x2/
ta) (3]

FICURR 7.4. (a). Dlagrama gue smuestra la fusién de un individuc con un

cluster usandc el métods del grupos promedis. La distancia del individuo
. d = . b). L
al cluster ea calculada como Dx‘r(m:) (D;‘;A‘pml‘bibc”: (b} Pusisn
de dos rclusters usando el nmétodo dal grupe prowedico. La distancia
calculada incluye a todos los posibles pares de mienbros ds los dos
Grupos: (B * Vi ¥ Py * D Dy v D3

b N
1CFOYABD) © iAD

2.0

87

1a) (b))
FIGURN 7.5. Dlagra=as que muestran Comd 8@ originan los reverscos en al
eétodo del cantroide . (a}. Distanciss calculadas por el método del
centroide. (b). Dendrograms. Obperve que A y B #& unen a una distancls
de 1.0 y (AB} se una & € a una diastancia mapnor (d= 0.97), 1o Qque
produce un reverso en la jerarquis.
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repressnta al gomporgamiento promedic pars  las  entidades
estudisdas.

En ol métodc da ewnlace promedio se pusde taabién tener
el problems de que la media ws una medida gue 88 ve afsctada
POr 18 presencis de datos extremss y los puntcs prooedio
consliderados pusdan no sear loe majorss; el sétodo del centroide
trata de evitar estes problacs.

2l métode del centroide busca 1de centros de gravedad
de los grupoa Qus s« van formands y sungus &l centroide es al
proaadic 3da  las  antidades comparadae, grikficamants no
raprosantd 1o miemc que el mdtods dal promedis, puss el sétodo
dal centroide genara un punts hipotétice dentro da una wsfara.

2l  métods del centroide genecalmente np  praduce
clasiticaclones jJsrirquicas, paes las distancise 2 las que se
3%k La tormacidn de grupos 0o slexpre va en audenta. Tiers como
cu-n-rl.‘nin. la produccidn de reversce; muchos autores
conslderan que los revarsas gue produce sl oétodo del centroida
son una desvantaja, pums producen dendrogramas no Isrérquiros y
estD wuchas veces dificulta la interpretacidn de los datos
{figura 7.5},

Tants 81 obtods del promedlis coms al del cesntrolds, son
ealiosns cuando sa Julece obsarvar al comportamlento promedis
de los datos, aungus cada und d4 ellos, tisne un significads
geondtrico diferente.

5l mitode 3¢ la minims varianza we lzportenta cuando se
quiera conocer la relacidén que existe wntre las varlanzas de
dos o mis entidsdes. Timne la caracteristics de producir
Qendrogrankn Cortds, en los que os muy peguela la sscala que
represanta las distancias 2 las gue sa 4d& la fusidn snire

grupos.

7.7 RECOMENDACIONES GENERALES PARA Ll US0 DEL ANALISIS CLUSTER.

$s muy imporrante tener uns ldea clmva del modo de
ocperacibn ds las técaicas del andlinis cluster, puss cada una
puede producir dendrograpas difscentes Bdn con los mismos
datos. Del mismd moda la medids ds dlstancis elsgida aln con el
BiANS grupd de datos y el misnc mérodo de agrupamiento. pueds
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proporcionar resuitados difsrentes.

X1 usuario de esta tlpo de técnicas en ocasionss se
intarens en klisentar s la computadora con los datss As sus
estudics y wespsza obtenar resultados satiafectorios. Aungus
weto puads hacarse, no a8 ncqnnnd;hl-, pues ol anklisie
eluster &5 una harramlisnta estadistica gus nacesica, para gus
sas ndp podercea, de una gran interxelacidn entre sl usuario y
#us datos y en 13 wmedids que me conorca mejor el fandoenc
estudiado, al investigador sstark en la posibilidad de darle un
uso digno al sndlislie cluster.

Avngue existen actualmente muchos paguetss de cdmputo
que realizan ests anklisis répidamente y que mansjan por lo
gqenars) una sola aedida de distancia; sl nosotroes como usvarics
raquarimos Jdeal uso de otro tipo de medida, es lmportante
conocerlc pars transformar loe datoa de manera gue aunque
calcule la suclidixna, uns transformacifn puede resultar en
otro tipo de medida, que eea sn realidad la gGgue nos
intaresa.

Si ex usted un ysuaric potencial del anflisis cluster
dabe considarar lo siquienta:

§i los datos  selecrcionadsos  para sl andlisis no  sen
importantes para @l astudio, cualguier tipo ds herrsmienta
sstadistica, ya ses univarieda o multivariada revelars
resultsdos irrelevantes parz &l sstudis.

Cada una de lar nedidas &8 distancia tiene signlficade
estadistica Aitarents, asi gque es recomendable investigar sobre
mllat para slsgir is sis adecuada para sus datos.

S« debe considerar gue cada adtodo de cluster (sulace
simple, enlace compists, etc.} tisne significado geométrico
difersnte ¥y por 15 tAnto, los resultadss pusdan veriar muchs de
un mbtodo & otre. $i no se conocen & fondo lon datos, © aln
conociéndolos bien no sa saba gue método elegir; la mejor
solutidn &2 indudablements probar varlos y una ver Qie @
tengan los resultados, realizar la seleccidn del método que
Aparentamante raflejs majcr lass relaciones sntrs l1ss dates.

Si lxs variables estip medidas en diferantes esscalas, =s

recomsndable realirar una estandariraci&bn de las variables y

13



probar a4 en ver con los datos originsles; si se cbserve que al
agrupamisnto fué exsctamente el mismo para une y otro case;

ok no es ia la estandariszacién.

Gensralments el anflisis cluster es usa junto con
alguna otra técnica multivariada. Es comin encontrar trabajos
donde se usa primeroc el mtodo de camponentes principales, cuyo
objstivo es reducir el nimerc da dimensionss a dos o tres, las
cuales se pusdsn reprassantar grificasenta y se obtisnen
aguallocs factores gque werplican el mayor porcantaie da
varisbilidsd de los datos; uns ver Que se& cobtiens una
represantacidn grkfica de los pyntos dentro de los componantes
»e agrupan wedlante anklisis cluster y wse presentan los
resuitados.

Bl andlisis cluster tiene como desventajs que No e una
técnica estadistica inferencial, sinc totalmente descriptiva,
sin ambargo, sua splicacién puede servir para gensrar hipitesis
acerca dea 1os datos y posteriorsents se puede aplicar una
técnica infarencial.

T8



CAPITUZO 8

En las ciencias biolégicaa es muy comin la tsrea de
clasificacidn, ee clasifican organisscs, coeunidades, o©
variables. El andlisis clustar ss una técnica multivariada que
geners clasificaciones, eus wventajeas econ;

1)} Es una técalca que no esti limitada por supuestos

sstadfeticos, come los de sl iedad, independ is
hosocedasticidad o linearidad de los datos; y por lo tante la
Gnica condicién es gue sl estudio sea multivariado, es decir,
que el conjunto de varisbles sean interdependientes.

2) Es una técnica descriptiva, que no 1llega a
conclusfones absolutas, estd parmite poder usarla on
combinacién con otras técnicas inferenciales o con otras
técnicas multivariadas. Puede considerarse como una téenica de
tipo exploratoria,- ske que inferencial.

3) E1 anélisls cluster, por ser descriptivo puede
ravelar caractecisticas importantes de los datos y se puedan
generar hipStesis que requieran nuevos astudios, su valor as
eminent amente heurfstico.

¢) X1 hacho de que requiere gue el invastigador esté
constantemsnte tomando declsiones acerca de sus datos (medida
de distancia eleglda, y métedo de agrups=iento), obliga a la
blequedas de la mayor informacién posible acerca del tipo de
studio y del tratamiento estadistico de los datos. Quiszke éeta

sea una de las mayores ventajas, puss el buen ¢ mal umo de las
técnicas del anklisis clustar dependen dal grado de
conocimientcs gue tenga el usuario de su probleca. In el caso
da las aplicacionss a los difersntes campos de la biclogla
(taxonomla, ecologia, diogeografia, entrs otros), o8 nacesario

gue e conozcan ¢on profundidad las hipStesis que estén en
disputa, asl comc reconocer 8l grade con que estas hipStaesis
pusden ser rechasadas o aceptadas por los resultados del

andlisis cluster,
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B8 lmportants destacar que sl aniliels cluster no dede
usarse comc una técnica aislada, quizds pars algunos cascs sea
wvilido usarloc asi. fin ambargo, dentro dsl contexto ds 1la
estadlstica multivariada, 1 andlisis cluster’se usa la mayoria
de las veces de manera combinada con el anflisis de componentes
priscipales.
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CUADEQ §.1. VALGRES DE COBKRTURAS PARA LAS ESPECIES REN CADA SITIO
CEMUESTRED. 148 LITERACES LMDICAN L TiPC DF EITRALC. A: ERIGEECids
* 35 mts.); Ar ARNOREQ (t3-3D mte.); &t ARRORCG ¢ s 1% wte.d: B
ABBUITING (lendumsn ae T & 3 ats.); £ SERRALCEY (ns benenas d¢ 25 cm. 2
1oS wtu.3 r Fz UASAGTE (dante 25 cw.).

termaso .
ramiLiL ) i H t ® s

Lspecie A__3...3 A& 6 1 8 % 10
x

PrEsLELL

Pinus lelopaylla - - -~ 32 - - - - - -
Pipus montesumss - - - - - - - - - 14
3

SETULALEAL

Alnee forullensis - - - - - - - - - Y
LrICACEAL

Arbutus salapensis - - - -~ - - - i 1 -
PaGACEAL

Quarcus crasaifolia B e Y T 1
Querces crassipes - 3 -~ -~ ¥ ¢ ~ B % ¥
Quercus laurine -~ v e e e = e - 4y 12
PIVATEAEL

Finus laiophyplla -t - 1 7 13 s t2 3 +
Pisvd mithoacana - * - - - - - - - -
Rinus monterumae - (] - ~ s $5 22 - s 1y
Pinvs patula - - n - . e e e -
POSACEAE

Prunus serctina P
[

SETULACELE .

Alnus yorullensis -~ - - . = = r - - »
CLETHIACTERL

CliatAra mexicans - - - - - - F - - -
FUICACERE

Arbutus xals is ~ - o = e e e = 3 -
FAGACEAE

Quarcus crassifolis - ? H L3 2 3 & - 12 .
QUercus Crassipes - . 18 3 2 10 - $ 3
Quarcus laurina - . = e = e = - » -
PinACEAE

Pinus 2edophylle - H - - s - 3 - - -
Pinus mintezums 24 [} s - 1 - 3 3 $ -
torarEat

Cratasgusd pubekchns - - - 12 - - - 4 - .
Prufius serctink - - - - -~ - - F - -

s
CERREZIDALERY

BsrDaris moranrensin s H v L] - 2 - 4 ] -
tErUIACERE
Alrnus yorullensia - - - - - 3 3 - - -
tietmeacead
Clathira mexicana - - - - - - 2 - - -

e



RETRAYO
FANILLA
Rapecie

CORPOSITAE

Saccharis sp.
Brickellia pendula
Rupaterium areclare
Eupatorium glabratus
Rupatorium resincsa
Senecic angulifolius
Senscio argutus
Senecio roldana
Sanecio wsalignus
Jtevia rhombifolia
Stevia sp.

Stevie tomentoma
CONUACEAE

cornus excelss
CRICACEAL

Arbutus xalspenais
FAGACEAE

Quarcus crajsifolia
Quarcus crassipes
Quercus rugosa
CARRYAGEAE

Garrys laurifelia
ONAGRACEAE

Fuchsias minimifolia
fuchsia ehymifolia
PIBACERE

Pinum sp. tplantulas)
POLYGONACEAE

Noanina xalapeasis
ROSACEAE

Acasns elongats
Crataegus pube
Prunus serctina
SQLANATEAE

Cestrum terminele
YERSEGACEAL

Zarthana sp.

B

ACAKTYATEAE

Dicliptara peduncularis
CORPOSTTRE

Sideans zriplinervis
Cirsium mp.

Brigeron maximus
Gnaphallium sp.t
Graphallium sp.2
Senecio sagulifolius
Senecio tolucanus

Cens
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ESTRATO
FARILIA

Especie

1o

ERICACEAE
Arbutus xalapensis
SERARIACEAE

Osranium potentillasfolium

ERARIUEAE

Avena fatua
Nihlenbergia macrours
Panicus sp.

Setaria macrostachya
IRIDACEAE
orthorosanchus
chimdoracensis
LABIATAR

salvia slegans
LEGURINOBAY

Lupinus elegans
LILIACEAE

Sailax soranensis
ONAGRACEAE

Cuphes asguipetala
ORCRIDACEAE
Spiranthes sp.
AOBACEAL

Prunus serctina
SCROPNULARIACEAE
Castillefa tenuiflora
Peansteson campanulatus
UMBETLITERAE
Arracacia atropurpures
Bringiums cymogus
VALERTANACEARE
Valarjiana subincisa

1 4

LABIATAE

Btachys #p.
LECURINOSAE
besmodium venustrtm
AARURCULACEAE
Ranunculus sp.
ROSACEAEL

Acsena slongata
Alcheailla procumbans
Fragaris sp.
BUSTACEAE

Galiue prastermissum
helechos

Adiantum sp.
Chellantes sp.
Polipodium sp.
Pteridium sp.

~
~ ).
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CUADRO 6.2.. PROPIECAGES DE 105 SUELOS IARA CADR MURSTRA Y CADA
HORTZONTE.D.AP.» OCLWSIDAD APARCMTE; D.&.x DEus|DAD REAL; "pX ACI.* o
ACTIVO; pH POT.= pK FOTCWCIAL; XN.0.% I DF WATE®Ia ORCANICA T C€ICCs
CAPACIDAD D€ LNPERCAWNIU CATIONICO.

nukstea [ o.ar.f o.n. 1Extura px act.] procor.| xm0.] cic
ar ac L
1oo-tof o.ee | oriicfeo.7 2000 353 s.e .7 20.22{ 2%.0%
fuaxco
viio-z7f o.es | orioefeolr 20 35y 5.3 5.0 13,59 26.98
FRANCO
1> 27] o.es { 1.09f50.7 te.0 333 5.2 5.2 s.28) 26.80
2 0-30) 0.65 ) v1.02fe9.4 t0.c 0.2 5.4 [N 9.76] 19.82
FRANCO
2 30-80) 0.73 ] v.0¢ tlocuto 5.6 5.7 3.58) 31.28
2 > sof 0.8y f 1.fsa0 ve.s 2s.8 5.7 s 2.76] 28.28

NICAION  ARTNOSO

3 0-20f 0.74 ) r.ve§se.s te.s 2903 &9 w0 28.10) s0.83
HI1GAION  AREWDSO
3 z0-00f 0.77 | r.nfs2.0 12 33 5.1 [ 9.62}) 28,38
FHAXCO
3 v oaof o.7a forioafscis ez 3us 5.9 5.4 2.16] 30.83

NI1GAJON  ARENOSO

& 0-30) o.67 | or.73fesie vils 387 [ 3 11.81) 18,57
FRANCO

& 30-60§ 0.58 | s.97f¢s.7 15,0 38.2 5.6 5.3 5.25] 23.39
FRaxco

o >0 o057 | 1,83 flecuto 6.0 5.t s.25| 32.19

s 0-25] 0.70 | z.00§82.2 V6.0 4v.8 5.2 w7 s.08) 23.59
FRANCO

s » 28} 0.9 | 102 ftocuto 6.3 5.5 3.36] 25,00

6 o-19] o0.75 | z.38f37.2 23.4 39.2 5.3 4.3 7.0:f 2v.22
Franco

6 19:-36f 0.98 | 2.11l3s.6 2000 3s.6 5.5 s 2.52{ 19.00

WIGAJON  ARCILL.

7 o.30) 0,61 § 1.80[s1.3 vz.e 35.8 5.7 S.v 11.30} 27.82
FraNCo
7 30-50] 0.68 | 1.63 fioculo 5.2 5.3 2.%ef 30.45
7 »s0f o.ea | r.in fiocuto 5.7 5.2 5.00[ 33.35¢
8 o-13) 0.7 | z.a7fei.7 6.7 3.6 5.5 “.5 13,948 25.86
sRANCO
8 13-37) 0.2 | t.83fe8.7 10.7 0.8 6.0 5.1 9.62] 21.82
rRanco
9 o-1s! 0.36 § 1.3¢fe8.6 108 3.6 s.e a.s 22,86} 21.78
Frakco
9 15-25] 0.6 | 1.770cn.6 1.9 6.6 5.3 L. 16.02) 18,79
Fraxco
9 2s-60| ©6.89 [ 1.930cs.6 22,9 30.8 6.0 4.7 7.49] 17.78
Franco
9 » tof o.80 ) 2.17}30.0 42.2 27,8 5.0 &9 6.78f 19,27
486111050, —_
10 co-30) o0.52 ] z.00f38.0 7.0 s.8 5.6 ) 1z.e7) 39,65
FRAKTD
10 30-s0) ©.55 [ 1.92(535.3 B.s 8.2 5.9 5.0 7.32) 29.32
KIGAJON  ARENOSO
10 > 60f 0.57 { 1,92 tiocule 5.3 5.5 1,09} ¢6.87
A
11 0.18) o5t | rierfee.e 12,0 ic.2 6.8 6.0 9.2
faanco
1 oas-e0f 0.5 | 2i00fesie a3c 3me 8.7 s.8 5,38} 50,79
faanco
1 s so] ousr | 2.3s lecuto 6.3 5.8 3.9¢} a6t
B ACTIVE (% @, 1:2.5). PM POTENCIAL (RCL, 1:2.5

81



CUADRO 6.2. PROPIEDADES DE LOS SURLOS PARA CADN NUESTRA Y CADA
NORITONTE. (continuacibn).

WUESTRA coLor (10 TR) NGESTRA eOLOM (18 Y1)
. ———
v 0-10 L 72 IS YA Y 7 9-30 S/3 % 371w
1.190-27 /38 30 7 30-60 $/3 % 372 0w
LI 14 57608 374 n T » 60 $73 % 3720m
2 o-3¢ /3% 33 n s 0-13 128 371 0%
2 30-40 S/ s 3730 8 13-37 S/e s 3/3m
2 > 40 LTI YO s > 3T Srh s bfhom
3 0-20 SIS 8 3/2 0 ® 0-1s 5/3 % 3/ 0w
3 20-40 5/3 % 372 % 9 13-28 srz s 2/v %
3 > 40 SIt s 37400 9 23-40 Sr2 s 2/1 N
& 0-30 $IVE 3430 9 » 40 SFY s 271w
& 30-40 S/t 36 m e 8-30 L7358 371 K
s > 80 /08 Ash o 10 30-60 ir3 s 32 M
s D0-2% s/ s 352w 10 > 40 S/L 8 474N
5 s 28 S/ s ke w 11 0-16 irzs 370
& 0-19 §/3 8 w2k 11 16-40 L/3 s 3/30m
i > 19 14 5 374 11 > 0 57608 4/3 K
CLASES pN 2 M0, cicr X PEWD. ® PEDREG,
] > 6.8 22.53-28.10  34.39-39-65 03 < 10
2 5.6:6.0 17.00-22.54 29.12-34.38 4-10 11-20
3 $.1-5.%  11.46=16.99  23.85-29.11 1140 21-30
s < 5.0 5.88-11.43  18.57-23.8% » &0 31-40

CURDRO 6.3 Clasas establecidas para algunas propiedades del
suelo y variables fisjogrificas.
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CUADRQ 6.4 Datos de suelo-fisiografis que se consideraron en 1a
realizacién del anilisis de grupos. Estos datoe no  corresponden
con los valores reales, ya qua los valores numdricos fueron
anignados de acuerdo a las clases sstablecidzs en sl cuadro 6.3.
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CUADRO 6.5. COBRRTURAS DE 1LAS ESPECIES ARBOREAS CONSIDERADAS IN
EL ANKALISIS DE GRUPOS.

RSTRATO

FARILIA [ 1 4 t [.] [l
Eapecie 1 3 4 8 2 s & 1 10 9
A

PINACEAE

Pinus leiophylla - -2 - . . . . - .
Pinus sontesus. - . - . - - - - 18 -
L]

BETULACEAE

Alnus jorullensis - . . . . . . . 6 .
ERICACEAE

Arbutus xalapensis - . - ? - - - - . s
FASACEAE

Quercus er. - - - . - - - . TS
Quercus cra. - - - 16 3 18 ¢ - LE T )
Quercus laurines - - - - . . - . 12 1%
PINACEAE

Pinus leiophylla - - 12 12 e [ AR § | Y [ ]
Pinus michoacana - - - - & - - - - -
Pinus montezusmae .- - - - 9 17 10 22 15 5
Pinus patula - 22 . - - - - . - -
ROSACEAE

Prunus serotina - - . . . F] - . - .
A .

BETULACEAE

Alnus jorullenais - - . - - - - 9 s .
CLETARACEAE

Clethra sexicana - - . - - - - H - -
ERICACEAE

Arbutus xalapensis - - . - - . - . - 3
FAGACEAE i

Quercus crassirolia - 2 & - 2 3 3 3 & 12
Quercus crassipes . & 18 - [ 3 2 1 L] 5
Quercus laucine - - . - . . . . . [}
PIRACEAE

Pinus leiepkyllas - - - . 2 8 . 3 . .
Pinus moaterumse 26 H - 3 ] 3 - 3 - H
TOSACEAL

Cratasgus pubescens . - 1 3 - - - - 6 -
Prunug servcing - - - é - - - . - -
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CUADRO 6.6. COBERTURAS DE LAS ESPECIES ARBUSTIVAS Y HERBACEAS
CONSIDERADAS EW XL ANALISIS DR GRUPOS.

BSTRATO

FANILIA s 1 T 1 [} s
Especie b3 3 5 4 2 8 [ 7 9 10
o

SERBERIDACEAE

Berdberis moranensi H L} - ° H 6 2 - 3 -
consotITAL

Baccharis ep. 19 12 49 ® 22 19 L L} - s
Bupatorium avreclare - & . [ - - - 3 3 .
Bupatorius resinoss 15 15 [3 6 22 17 ¢ 12 H -
Senecic angulifelius 4 2 - - . - . 2 & 12
Senecio argutus ¢ 3 . . . 2 - 2 - -
Senecio salignus 2 . - - . - - - . -
CORNACEAE

Cornus sxceisa 2 4 2 ] t s - . M -
ENICACEAE

Arbutus xalapensis 1 2 2 - 4 & [ & . -
FAGACEAE

Quercus crassipes - - 3 - 1 - 3 & - L
ONAGRACEAE

Fuchsia minimifolia H e 4 é 2 12 4 - 8 12
Fuchaia thymifolia - . 4 ’ L 7 b L3 - é
POLTGOMACEAE

Monnina xalapensis - 1 - é 4 - E 2 T - ®
ROTACEAREL

Crataegvs pubescens + & 2 - - é é - - -
Prunus seroctina ] ¢ 2 ) 4 ] L] H 3 4
ERICACEAE

Arbutus xalapensis - . . - . - - . - [
SRAMINEAE

Avena fatua 26 17 tr 15 10 7 14 - L -

Mihlenbergia macroura ¢ % 21 - 17 3 B - . .
IRIDACEAE

orthorosanthus

chimboracensis - - - - 2 2 4 - [ )
LABIATAE

Stachys sp. [ ] é - [ H - - 2 - -
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