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Caracterizacion econémica y empresarial de las provincias
del Ecuador a través de técnicas para el analisis de datos
multivariados, al ano 2010

1 Introduccion

En este estudio, presentaremos un anadlisis de caracterizacion de las diferentes
actividades econdmicas asi como de las politicas y caracteristicas empresariales en
cada una de las provincias del Ecuador, usando procedimientos para el analisis
estadistico de datos multivariados tales como: Analisis de Componentes Principales
(PCA, por sus siglas en inglés) y Analisis de Clusters. Estas técnicas nos ayudan a
ganar comprension en la variabilidad de las variables de una base de datos
multivariados y a agrupar observaciones o sujetos similares respectivamente, ambos
empleando una reduccion de dimensiones, del espacio original de p variables, a q <<<
p dimensiones.

El objetivo de usar estos procedimientos multivariados sera entonces de resumir y
contrastar de una manera efectiva y diferente los datos agregados para cada una de
las provincias del Ecuador recolectados por el Instituto Nacional de Estadistica y
Censos (INEC) durante el Censo Econdémico del afo 2010, en los rubros de
caracterizacion de actividades econdmicas y de politicas/caracteristicas empresariales,
ademas de agrupar provincias con actividades econdmicas y politicas/caracteristicas
empresariales similares.

Las conclusiones de este proyecto podran ser util para los agentes encargados de
tomar decisiones politicas y econdmicas a nivel macro y micro, asi como para los
empresarios, quienes desean tener este tipo de informacion para saber en donde
invertir, segun su area de interés y/o especializacién, y conocer sobre las
politicas/caracteristicas empresariales actuales en cada una de las provincias.
Alternativamente, el presente analisis busca proveer un universo de investigacion para
el disefilo de encuestas econdmicas y estructurales, luego de concluir con los sectores
(provincias) en donde se realiza tal actividad o tema de interés. Este estudio resulta
alternativo al clasico analisis estadistico descriptivo (el cual, ya ha sido brevemente
presentado en los informes del INEC para el Censo Econdmico 2010) y que
generalmente resulta dificil de entender e interpretar cuando se posee muchas
variables e informacion.
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2 Marco Teérico o Marco Referencial '

La economia de Ecuador depende de dos recursos basicos, la agricultura y el petroleo.
Es un pais pobre con una renta per capita de unos 4.500 ddlares estadounidenses. La
agricultura contribuye con un 6% al PIB, y da trabajo al 38% de la poblacion activa. No
obstante, es esencial para capas mayores de la poblacion. La industria aporta el 35%
del PIB y acoge el 13% de los trabajadores, y los servicios suman el 59% del PIB y el
49% de la poblacion activa.

La agricultura tiene un caracter dual, uno tradicional de subsistencia, para
autoconsumo y para satisfacer las necesidades alimentarias del pais, y otro de
plantacion para la exportacion, en la que predominan las técnicas de la revolucidn
verde. Los principales productos que se cultivan son arroz, trigo, cebada, maiz, arvejas
(guisantes), frijoles (alubias), habas, lentejas, patatas, yuca, cebolla, col (repollo),
tomate, aguacate, naranja, mandarina, naranjilla, pifia, limén, higuerilla, mani, soja,
palma africana (palmitos y aceite de palma), algoddn, abaca, café, cacao, banano,
platano, cafia de azucar y tabaco. La regidn agricola por excelencia es la Costa. La
agricultura en la Sierra se distribuye segun sus pisos climaticos. Es el ambito de la
agricultura tradicional.

Uno de los recursos mas importantes de Ecuador es la ganaderia, que se desarrolla,
sobre todo, en los pisos medios de la Sierra. Se trata de una ganaderia semi-extensiva
que da servicio a las ciudades. Es uno de los sectores mas dinamicos dentro de la
produccion agropecuaria. La mayor proporcion corresponde a la ganaderia bovina,
tanto de carne como de leche. El ovino subsiste en situacion muy precaria.

La silvicultura es un sector muy importante, gracias a los grandes bosques de maderas
de gran calidad. Se localiza, principalmente, en el noroeste y en la region Oriental del
pais. Las principales especies disponibles son el canelo, chanul, mascarey, tangaré y
fernansanchez, higuerén, arbol del algodén y balsa. Especies foraneas como el
eucalipto y el pino se localizan en la region interandina. En la region de la Costa se
producen por medio de siembra ochoma y caucho.

Los recursos pesqueros maritimos ecuatorianos son enormes, pero su flota pesquera
es muy débil. Los principales productos son el atun, dorado, lenguado, corvina y pez
espada. La acuicultura es un sector emergente.

Ecuador posee un indudable potencial minero. Cuenta con importantes recursos de
oro, plata, cobre, antimonio, plomo, zinc, platino y otros elementos menores asociados.
Se localizan, sobre todo, en la Sierra. El potencial aurifero se encuentra en las
provincias de Cafiar, Azuay y El Oro. El principal yacimiento es Portovelo. Pero el
principal recursos es el petréleo, que se explota en el Oriente.

' Fuente: Website “La Guia” (http://geografia.laguia2000.com/economia/ecuador-economia)
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La industria ecuatoriana es muy débil. Se desarroll6 gracias a una politica de
substitucion de las importaciones. Es un sector bastante protegido. Dos son los
subsectores fundamentales: la industria agroalimentaria y la petroquimica. Los
principales productos son: textiles, alimentos, bebidas, tabaco, fertilizantes, refinado de
petréleo y produccion de cemento. La actividad industrial se concentra en las dos
provincias mas pobladas: Guayas y Pichincha; y sobre todo Guayaquil y Quito.

El comercio es el sector servicios fundamental, tanto por lo que a comercio interno se
refiere como al comercio exterior, ya que Ecuador es un pais eminentemente
exportador. Asociada a esta actividad estan las remesas de divisas de los emigrantes
y el turismo, que desarrollan el sector bancario.

La red viaria es muy débil, y no conecta adecuadamente todo el pais. La mas
importante es la carretera Panamericana, que atraviesa de norte a sur desde Tulcan
hasta Macara. Es la principal arteria de comunicacién, tanto en el interior como con los
paises vecinos.

El turismo es un sector en auge, gracias a los innegables recursos naturales del pais.
Las islas Galapagos son el punto mas demandado, pero por su alta proteccion no el
mas visitado. Se estima que el turismo es el cuarto sector econémico de Ecuador.

A través de este estudio, basado en un analisis estadistico exploratorio, se desea
conocer las actividades o sectores econdmicos que predominan en cada una de las
provincias/regiones del Ecuador, asi como la realidad empresarial en cada una de las
provincias/regiones del pais. Las politicas empresariales fueron medidas a través de
ciertas variables que caracterizan el ambito empresarial de las unidades econdmicas,
disponibles en el Censo Econdémico efectuado por el INEC en el 2010 (ver definicion
de unidad econdémica segun el Censo mencionado en la Seccién 5.2). Asimismo, se
desea  agrupar provincias segun  actividades econdmicas y  segun
politicas/caracteristicas empresariales similares, de manera que los agentes de la
politica econdmica y empresarios puedan localizar sectores geograficos en el pais en
donde estos aspectos sean muy parecidos.

14



3 Justificacion

Este proyecto se lo realiza ya que es necesario procesar el gran volumen de
informacion (un gran numero de variables) disponibles en la base de datos del INEC
correspondiente al Censo Nacional Econdmico del afio 2010, y entregar a los agentes
de la politica econémica, empresarios y publico en general, resultados resumidos y
concretos acerca de una unidad de estudio en particular de esta base de datos. En
nuestro caso, queremos investigar las  actividades econdmicas vy
politicas/caracteristicas empresariales de cada una de las provincias del Ecuador
(unidad de estudio), como se diferencian las provincias (y/o regiones) las unas de las
otras y como se relacionan y asemejan ciertas provincias (y/o regiones) en estos
aspectos. Este proyecto realiza un analisis alternativo al descriptivo disponible a través
del INEC en su sitio Web, usando técnicas multivariadas tales como el de
Componentes Principales o el de Cluster, las cuales permiten analizar un gran niumero
variables simultaneamente con el objetivo de resumir, presentar y agrupar los datos en
q <<< p dimensiones (e.g. en el "biplot" q = 2) y asi caracterizar a las provincias del
Ecuador econdmica y empresarialmente.

Como fue mencionado anteriormente de manera breve, nuestras conclusiones podran
ser usadas por agentes encargados de tomar decisiones politicas y econdémicas a nivel
macro y micro, quienes desean no solamente poseer informacion clara y oportuna,
pero también obtener un gran volumen de informacién resumida, respaldada con
graficos faciles de interpretar. En base a nuestras conclusiones, ellos podran destinar
recursos para la especializacion de cada provincia en cada una de las actividades
economicas identificadas, invertir en el desarrollo de industrias afines en cada grupo
de provincias que desarrolle actividades y politicas empresariales similares, promover
la formacién y el desarrollo de empleados asi como la investigacion en provincias que
necesiten prioritariamente de ello, conocer sobre cuales son las provincias que aportan
mas con contribuciones (impuestos) en comparacién a otras, conocer las provincias
gue usan mas recursos energéticos en comparacion a otras e implementar medidas
para el uso eficiente de estos recursos, entre otras politicas. De la misma manera, los
empresarios desearian poseer reportes con breves explicaciones acerca de gran
cantidad de informacion y graficos faciles de interpretar, para decidir en qué provincias
invertir segun su area de interés y/o especializacion, y conocer sobre las politicas
empresariales actuales en cada una de las provincias del Ecuador a las que se
enfrentarian si desearian invertir en tal o cual sector geografico del Ecuador.
Adicionalmente, nuestras conclusiones servirdan como base para establecer universos
de investigacion para el disefo de posteriores encuestas econdmicas y estructurales.
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4 Objetivos

4.1 Objetivo general:

Resumir y reportar las caracteristicas econdmicas y empresariales de cada una de las
provincias del pais, asi como identificar grupos de provincias con similitudes en cuanto
a estos aspectos que ayuden a esclarecer y representar la distribucion econdmica-
geografica del pais, usando la base de datos del Censo Econdmico del INEC
efectuado en el afio 2010.

4.2 Objetivos especificos:

e Conocer las caracteristicas econdémicas y empresariales de cada una de las
provincias (y regiones) del Ecuador

e Identificar las semejanzas y diferencias entre las provincias del Ecuador, en el
ambito econdmico y empresarial

e Procesar y resumir una gran cantidad de informacion disponible en la base de
datos del INEC correspondiente al Censo Econdmico 2010; a través del analisis
multivariado, con el objetivo de proveer informacién interpretable y practica a los
agentes tomadores de decision en la economia ecuatoriana, asi como para los
empresarios

e Esclarecer y representar la distribucidn econdémica-geografica del pais por
provincias

e Proveer un universo de investigacion para el disefio de encuestas econdémicas y
estructurales, luego de concluir con los sectores (provincias/regiones) en donde
se realiza tal actividad o tema de interés
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5 Acerca del Censo Econémico 2010 llevado a cabo por el INEC y
su metodologia

El INEC, en su sitio Web, puso a disposicion del publico en general las siguientes
definiciones de términos censales asi como informacién metodolégica general acerca
del Censo Econdmico llevado a cabo en el 2010:

5.1 ¢Como se definié al Censo Econémico?

En el mencionado Censo, se definio a la poblacién de la siguiente manera:

“Todas las unidades econdémicas que conforman el sector productivo, su ubicacién, asi
como el registro de sus caracteristicas principales. Se lleva a cabo mediante una serie
de visitas a los establecimientos econdmicos”.

5.2 ¢A quién se cens6?
5.2.1 Locales auxiliares

Lugar determinado y VISIBLE que da soporte a un establecimiento pero no ejerce una
actividad productiva. Ejemplo: bodega, parqueadero.

5.2.2 Establecimientos Visibles

Unidad econdmica que bajo una sola direccidon o control combina actividades y
recursos con la finalidad de producir bienes y servicios y esta ubicada en lugar
determinado. Ejemplo: sucursal de un supermercado, gasolinera, tienda de abarrotes.

5.2.3 Empresas

Persona natural o juridica autbnoma en sus decisiones financieras y de administracion,
propietaria 0 administradora de uno o mas establecimientos. Ejemplo: cadena de
supermercados, bancos, empresas publicas.

5.3 ¢Doénde se cens6?
> Areas amanzanadas (2.000 y mas habitantes)
» Corredores viales principales

» Zonas de actividad econdmica especial
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>

Grandes empresas (eje transversal)

5.4 Algunos parametros del proceso censal

YV VYV VVYVY

Sectores visitados: 22.684 sectores censados.
Establecimientos registrados: 511.130 establecimientos analizados

Durante 30 afios los insumos para el calculo de toda la estadistica econémica
se basaron en la informacion del censo anterior (1980).

Las fechas de empadronamiento fueron de Septiembre a Noviembre del 2010.
El numero de personal involucrado fue de 1.900 personas entre personal
operativo y administrativo del proceso.

El Universo Sectorial de investigacion contiene los siguientes sectores:
Manufactura, construccién, comercio, restaurantes y hoteles, transporte vy
comunicaciones, intermediacién financiera, servicios inmobiliarios y a las
empresas, administracion publica, educacion, salud, servicios sociales y
personales.

5.5 Potencial informacién a partir del Censo

YV V VYV V¥V

El censo permite actualizar, después de 30 afios, la informacion productiva y
economica del Ecuador.

El censo dara toda la informacion de base al Sistema de Cuentas Nacionales, el
cual viene usando informacion proyectada a partir del censo de 1980.

Esta informacién podra unirse con los datos del censo de poblacién y vivienda,
disponibles desde agosto del 2011.

El censo puede dar informacion a varios niveles de desagregacion, tanto en el
territorio como en ramas de actividad.

5.6 Etapas del Censo

Para esta fase existio una sinergia entre el Censo de Poblacién y Vivienda y Censo
Nacional Econdmico. La misma consisti6 en:

+ Recabar informacién de la ubicacion geografica de los establecimientos

economicos visibles (actividad que se realiza en un lugar fijo, separado del
hogar) e invisibles (actividad que se realiza en un local que no es fijo o dentro
del hogar) con referencia grafica en mapas y planos.

+ |dentificar la actividad econdmica de los establecimientos.
+ Realizar la digitalizacién de los establecimientos recogidos en la actualizacion

cartografica.

+ Empadronamiento o Censo
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5.7 Empadronamiento o Censo

Consiste en el barrido territorial y en los operativos especiales del universo y muestras
a ser investigados con el fin de definir un directorio. Para el efecto se empleara un
cuestionario ampliado.

5.8 Encuesta Exhaustiva

Para esta ultima fase se empleara una encuesta por muestra probabilistica
representativa del marco de empresas y establecimientos econémicos empadronados,
enfocada en la actividad econdémica sectorial, para luego elaborar una matriz de
insumo producto y demas tipos de informacion.

5.9 Contenido de la base de datos correspondiente al Censo Econémico
2010

A continuacion, enlistaremos las variables que resumen la informacién recogida en el
Censo Econémico 2010 ?:

Nombre de la

# variable Roétulo Tipo Rango
1
2 Nombre de provincia
21 S1P2 Codigo de provincia Cc
2.2 PROVINCI Nombre de provincia C
3 Nombre de canton
3.1 S1P3 Codigo de canton C
3.2 CANTON Nombre de canton C
4
4.1 S2P41 Sexo del gerente o propietario | 1-2
42 S2P6 Posee calificacion artesanal el gerente o propietario del establecimiento | 1-2
4.3 S2P7 Local propio o arrendado | 1-2
4.4 S2P8 Tipo de establecimiento | 1-4
4.5 S2P9 Tiene ruc el establecimiento | 1-2
46 S4P6 Actividad de comercio al por mayor o menor | 1-2
4.7 S4P7CA Principal cliente a nivel local | 1-3
4.8 S4P7C2 Principal cliente a nivel provincial | 1-3
49 S4P7C3 Principal cliente a nivel nacional | 1-3
410 S4P7C4 Principal cliente a nivel exterior | 1-3
411 S5P1 Registros contables | 1-2
4.12 S6P1 Establecimiento matriz sin fines de lucro | 1-2
4.13 S6P2 Forma del establecimiento matriz | 1-10
4.14 S6P3 Financiamiento para el establecimiento | 1-2
4.15 S6P5 Establecimiento requiere financiamiento | 1-2
4.16 S6P6 Establecimiento realizo investigaciones de mercado | 1-2
4.17 S6P8 Gasto en manejo de desechos | 1-2
4.18 S6P9 Gasto en investigacion y desarrollo | 1-2
4.19 S6P10 Gasto en capacitacion y formacién | 1-2
4.20 S6P11 Uso de internet | 1-2
4.21 S6P12 Afiliacién a un gremio | 1-2

2 Esta informacion fue extraida del sitio web del INEC, especificamente de:
http://redatam.inec.gob.ec/cgibin/RpWebEngine.exe/PortalAction?&MODE=MAIN&BASE=CENEC&MAIN=WebServ
http://redatam.inec.gob.ec/cqgibin/RpWebEngine.exe/PortalAction?&MODE=MAIN&BASE=CENEC&MAIN=WebServ
erMain.inl
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422
4.23
4.24
4.25
4.26
4.27
4.28
4.29
4.30
4.31
432
433
4.34
4.35
4.36
4.37
4.38
4.39
4.40
4.41
4.42
443
4.44
4.45
4.46
4.47
4.48
4.49
4.50
4.51
4.52
4.53
4.54
455
4.56
4.57
4.58
4.59
4.60
4.61
4.62
463
4.64
4.65
4.66
4.67
4.68
4.69
4.70
4.71
472
473
4.74
475
476
4.77
478
4.79
4.80
4.81
4.82
4.83

S9P1
S2P5
S3P11C2
S3P11C3
S3P11C1
S3P12C2
S3P12C3
S3P12C1
S3P13C1
S3P13C2
S3P13C3
S4P4C2
S5P61C1
S5P61C2
S5P62C1
S5P62C2
S5P63C1
S5P63C2
S5P64C1
S5P64C2
S5P71C1
S5P72C1
S5P73C1
S5P74C1
S5P74C2
S6P31
S6P51
S6P81
S6P91
S6P101
CPCPE2D
CPCPE3D
CPCPE4D
CPCPC2D
CPCPC3D
CPCPC4D
CPCS0O2D
CPCSO3D
CPCS04D
CPCMP2D
CPCMP3D
CPCMP4D
RGNATU
NCASE
GASTREM
REMU
GASTMAT
GASTRAC
GASTEE
GASTCOM
GASTTER
EGRESOS
INTERES
TAX
INGRESOS
OTRING
INGEXT
FINANC
GENERG
KWHA
TRAPER
TRAING

Informacion de todos los establecimientos de la empresa matriz
Afio de constitucion del establecimiento

Personal remunerado hombres

Personal remunerado mujeres

Total de personal remunerado

Personal no remunerado hombres

Personal no remunerado mujeres

Total de personal no remunerado

Total personal ocupado

Total hombres ocupados

Total mujeres ocupadas

Ano de inicio de la actividad principal

Existencias al 01 de enero productos en proceso
Existencias al 31 de diciembre productos en proceso
Existencias al 01 de enero productos terminados
Existencias al 31 de diciembre productos terminados
Existencias al 01 de enero materias primas y auxiliares
Existencias al 31 de diciembre materias primas y auxiliares
Existencias al 01 de enero mercaderia sin transformacion
Existencias al 31 de diciembre mercaderia sin transformacion
Compras de activos fijos existencias al 31 de diciembre
Construccién de activos fijos existencias al 31 de diciembre
Ventas y/o bajas existencias al 31 de diciembre

Valor de activos fijos existencias al 01 de enero

Valor de activos fijos existencias al 31 de diciembre

Monto de financiamiento

Monto requerido de financiamiento

Monto de gasto en manejo de desechos

Monto de gasto en investigacion y desarrollo

Monto de gasto en capacitacion y formacién

Producto elaborado a 2 digitos

Producto elaborado a 3 digitos

Producto elaborado a 4 digitos

Producto comercializado a 2 digitos

Producto comercializado a 3 digitos

Producto comercializado a 4 digitos

Servicio ofrecido a 2 digitos

Servicio ofrecido a 3 digitos

Servicio ofrecido a 4 digitos

Materia prima a 2 digitos

Materia prima a 3 digitos

Materia prima a 4 digitos.

Regiones naturales

Numero de establecimientos

Gastos anuales en remuneraciones

Gastos mensuales en remuneraciones

Gastos anuales en materia prima

Gastos anuales en repuestos y accesorios

Gastos anuales en envases y embalajes

Gastos anuales en compras y mercaderia

Gastos anuales por servicios prestados por terceros y alquileres
Otros egresos anuales corrientes

Intereses anuales pagados

Tasas, contribuciones y otros impuestos anuales (excluye iva, ice)

Total de ingresos anuales percibidos por ventas o prestacion de servicios

Otros ingresos anuales

Ingresos extraordinarios anuales
Fuentes de financiamiento
Gastos anuales kilovatios/hora
Kilovatios/hora anual

Estratos de personal ocupado

Estratos de ingresos percibidos por ventas o prestacion de servicios

- T A T AV AOOVDNAN0O0D0DO0O00- - O0O0000000O0O0O0CO0OO0OO0ORXWAOVOVOVANVAOVNVXNVAOOONANWAOONOHNAOO0N0 - T T T T —

1-2

0-99999999
0-99999999
0-99999999
0-99999999
0-99999999
0-99999999
0-99999999
0-99999999
0-99999999
0-99999999
0-99999999

0-9
0-99999999

1-6

0-6
0-8
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4.84 GANOCON Afos de constitucion del establecimiento | 0-12
4.85 GANOINI Afos de inicio de la actividad principal | 0-12
4.86 MCS Sectores | 1-4
4.87 RP1 Ciiu a un digitos actividad principal C

4.88 RPD1 Clasificacion ciiu 4.0 actividad principal | 0-9999
4.89 RS1 Ciiu a un digito actividad secundaria C

4.90 RSD1 Clasificacion ciiu 4.0 actividad secundaria | 0-9999
4.91 RP2 Ciiu a dos digitos actividad principal C

4.92 RP3 Ciiu a tres digitos actividad principal C

4.93 RP4 Ciiu a cuatro digitos actividad principal C

4.94 RS2 Ciiu a dos digitos actividad secundaria C

4.95 RS3 Ciiu a tres digitos actividad secundaria C

4.96 RS4 Ciiu a cuatro digitos actividad secundaria C

4.97 RPD2 Descripcion ciiu principal a dos digitos | 0-9999
4.98 RSD2 Descripcion ciiu secundaria a dos digito | 0-9999
4,99 RPD3 Descripcioén ciiu principal a tres digitos | 0-9999
4.100 RSD3 Descripcién ciiu secundaria a tres digitos | 0-9999
4.101 RPD4 Descripcién ciiu principal a cuatro digitos | 0-9999
4.102 RSD4 Descripcion ciiu secundaria a cuatro digito | 0-9999
4.103NATJUR Naturaleza juridica | 0-9
4.104 Z6P411 Monto de financiamiento con institucion publica R
4.10526P412 Monto de financiamiento con institucion privada R
4.106Z6P42 Monto de financiamiento con el gobierno R

4.107 Z6P43 Monto de financiamiento con institucion no reguladas por el sbs R
4.10826P441 Monto de financiamiento con otras fuentes con garantia R
4.10926P442 Monto de financiamiento con otras fuentes sin garantia R

4.110 CANTON Nombre de Cantén Cc

Procesado con Redatam+SP;CENEC 2010
Tabla 1: Variables recogidas en el Censo Econémico 2010.

La primera columna (“ # ”) de la Tabla corresponde al numero de pregunta que dio
origen a la variable correspondiente, la segunda columna corresponde al nombre con
el que la variable fue registrada en el archivo de datos (.dat) y que aparecera como
encabezado cuando se proceda a leer el archivo de datos en el lenguaje estadistico R
(software estadistico usado en este estudio), la tercera columna corresponde al
nombre completo de la variable tratada en la pregunta correspondiente, la cuarta
columna corresponde al tipo de variable asignado por el INEC: “C” (variable
categodrica), “R” (variable numérica), “I” (variable con entradas de numeros enteros), y
la quinta y ultima columna representa los niveles posibles para las variables de tipo “I”
(solamente).

5.10 Comentarios adicionales

El censo analizé 511.130 establecimientos en el pais. Se podria argumentar que los
datos de este censo no constituirian el total de la poblacion descrita, ya que existe
mucha informalidad en ciertas actividades econdémicas en el pais y esto podria haber
causado potenciales errores al momento del empadronamiento previo, realizado a las
unidades econdmicas. Por tanto, esto nos haria alegar que los datos del presente
censo no constituirian el universo de unidades econémicas que conforman el sector
productivo, y en consecuencia se deberia considerar a esta como una muestra “no
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representativa” de la poblacion ya que la misma no seria el resultado de un proceso
metodologico de un disefio experimental.

Adicionalmente, se conoce que 572.335 establecimientos fueron visitados, de los que
s6lo 511.130 fueron analizados. Las razones por las cuales no se analizé la diferencia
de establecimientos (61,205) no fueron especificados por el INEC en sus reportes (e.g.
del sitio web) e informes publicos.

Sin embargo, en este estudio, nos limitaremos al uso de estos datos recogidos por el
INEC, por ser la unica fuente en la que hemos encontrado esta informacion “censal”,
ademas por ser una fuente gratuita, de facil y rapido acceso que representa datos
oficiales al alcance de todos.
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6 Metodologia: Descripcion breve de las técnicas estadisticas
multivariadas a usar, Analisis de Componentes Principales (PCA),
Anilisis Cluster °

6.1 Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés)

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es un método multivariado que es a
menudo usado para reduccion de dimensiones. Es un método que transforma las p
variables originales Xi, ..., X, a p componentes principales (PC) Z4, ..., Z, sin ninguna
pérdida de informacion. Aunque la transformacion desde p dimensiones a p
dimensiones no parece una reduccion de dimensiones, resulta que gracias a la
construccion especifica de los PC’s, es a menudo suficiente considerar solo g <p PC’s
de tal manera que estos g PC’s contengan mayor informacion que cualquier g de las
variables originales. llustraremos que estos PC’s no son construcciones arbitrarias,
pero que a menudo pueden ser interpretados de tal manera que una buena
comprension de la variabilidad de la muestra (o de la poblaciéon en si) pueda ser
adquirida.

PCA es considerado como un método estadistico explorativo, i.e. la inferencia
estadistica (test de hipotesis e intervalos de confianza) no se encuentra involucrada.
De esta manera, usaremos las verdaderas medias u y la verdadera matriz de varianza
y covarianza X, aunque en la practica, cuando tenemos en nuestras manos una
muestra, estas tienen que ser reemplazadas por sus estimados. Esta sustitucion trae
consecuencias a las propiedades del PCA, pero no iremos en detalle con respecto a
esto en este proyecto ya que nuestros datos son censales.

6.1.1 Informacion versus Varianza

En un curso tipico de Disefios de Experimento, se remarca que la varianza de un
estimador es inversamente proporcional a la informacién del parametro contenido en la
muestra. Aqui, parecera como si argumentaramos todo lo contrario, si no hay
variabilidad en los datos (e.g. en la muestra), los datos no contienen informacion.
Daremos un ejemplo simple: suponga que tenemos datos recolectados de arboles
(e.g. la altura de los arboles) y datos del habitat (e.g. nivel sobre el mar). Si no hubiera
variabilidad en los datos (muestra), e.g. todos los arboles tienen la misma altura, y
todos los habitats se encuentran al mismo nivel sobre el mar, entonces no podriamos
aprender nada de estos datos: los datos no contienen informacion.

% El texto presentado en la secciéon de Metodologia fue tomado de [15], luego de traducirlo del inglés y de realizar
ligeras modificaciones de acuerdo al contexto del presente estudio.
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Consideremos el mismo ejemplo, pero ahora suponga que existe variabilidad. En
particular, usted observa una correlacidon negativa entre las dos variables. En este
caso, una de las dos variables puede ser predicha usando la informacién de la otra
(por supuesto, habria varianza residual). Esto implica que una variable contiene
informacion de la otra variable, y lo opuesto. Decimos entonces que existe cruce de
informacion. Si, por otro lado, las dos variables fueran independientes, ellas tienen
correlacion igual a cero, y las variables no tienen poder de prediccion la una de la otra.

6.1.2 Construccion de los Componentes Principales

Como fue mencionado anteriormente, PCA es basicamente una transformacion de p
variables originales a p nuevas variables que son conocidas como PC’s.
Empezaremos con algunos detalles en la construccion del primer PC. Luego,
mostraremos como los otros son determinados.

6.1.2.1 El Primer Componente Principal (PC)

Un PC es una combinacion lineal de p variables X' = (X;, ..., X,). La variable
multivariada X tiene la matriz de varianza y covarianza X. El primer componente
principal (PC) es representado de la siguiente manera:

Z=aiXy+aXo + ... +apX,=a'X

Donde a' = (ay, ..., ap) es el vector de coeficientes. Queremos que el primer PC
contenga tanta informacion como sea posible, i.e. queremos que Z tenga la maxima
varianza entre todas las combinaciones lineales de X. Debido a que Z es una
combinacion lineal de los componentes de la variable multivariada, la varianza de Z
puede ser calculada como:

Var {Z} = Var {a'X} = a' Za

Si no imponemos ninguna restriccion, entonces la solucion es trivial: tomar todos los
coeficientes igual a +o0 y la varianza de Z es también +. Por supuesto, esto no es
una solucion interesante. Por tanto, introducimos una restriccion, la norma de a tiene
que serigual a uno, i.e.

a'a=Y" a?=1

Para encontrar una solucion, sustituimos X por su representacion en descomposicion
espectral:
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Var {Z} = a'(37_, Lie; ef)a
=Y A (a'e)(ela)

= Zip=1 /11' (atei)z

Adoptamos la convencion que los valores eigen se encuentran ordenados de la
siguiente manera:

> 2;>...>24,>0
Dado que a'a =1y que el e; =1, se tiene que:
b (afe)?=1

De esta manera, Var {Z} < max; A; = 1;, cumpliéndose la ultima igualdad si y solo si a =
e;. Esto nos da inmediatamente la solucion para el primer componente principal:

a=e,,

y con esta seleccidon, la varianza maximizada de la combinacion lineal de los
componentes de X es:

Var{Z} =1,

6.1.2.2 Interpretacion geomeétrica

Consideramos a X y a como puntos o vectores en un espacio Euclidiano de p
dimensiones. Entonces, a' X es una proyeccion ortogonal de X en a.

Para obtener una comprension geométrica mas profunda sobre el primer PC Z,
consideramos la forma cuadratica:

X'z 'x

Esto es exactamente la distancia Mahalanobis al cuadrado del punto x al origen 0 =
(0,...,0) del espacio de p dimensiones. Podemos considerar el arreglo de todos los
puntos x que satisfacen:

xXx'x =,

con ¢ como una constante. Sabemos que los puntos x forman una elipse con centro 0.
A continuacién, sustituimos X' por su representacion de descomposicion espectral:
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c=x'Tx =3P = (xle,)?

i=1 A
- ZP & 2
=\
2
—yp (i
=1 \//Tl '
En donde y; = xte;. En la tltima ecuacion reconocemos inmediatamente la ecuacion de
una elipse con ejes paralelos a los ejes de la base (e;, e,, ... , €,) en el cual,
y; representa las coordenadas. La eleccién de x = e, (primer PC) resultaen y; = 1, y,
=0,y; =0, ..., y, = 0. Esto es un punto en el eje mayor de la elipse. Este resultado

también brinda una interpretacion a los vectores eigen: son vectores que forman los
ejes de la elipse de densidad constante. Por lo tanto, e; sefiala en la direccion
correspondiente a la varianza mas grande en la muestra.

6.1.2.3 Mas componentes principales

Una vez que el primer componente principal es encontrado (el cual por el momento es
denotado como Z4), podemos empezar a buscar al segundo PC. El objetivo final es de
capturar tanta informaciéon como sea posible de los datos originales (e.g. muestra) en
un numero de componentes principales tan pequefio como sea posible. Si el segundo
PC seria correlacionado con el primer PC, tendriamos un cruce de informacién, por lo
que este no es el enfoque mas eficiente. Por lo tanto, introducimos una restriccion
adicional en el segundo PC, requerimos que Cov {Z» Zi;} = 0. De hecho, lo que
queremos es que los dos primeros componentes principales sean independientes,
pero esta es una condicion muy fuerte. De esta manera, demandaremos solamente
que la covarianza o la correlacién sea igual a 0 (las dos condiciones son equivalentes
si los dos PC’s son bivariados normalmente distribuidos).

El segundo componente principal es definido como:

Zo=apXi+apX,+ ...+ aszp = aéX

De tal manera que Z, tenga la maxima varianza entre todas las combinaciones lineales
de los componentes de X, con la restriccion de que (1) aka, =1,y (2) Cov {Z, Z;} =0.

La expresion para la varianza de Z; es obtenida nuevamente por sustitucion de la
representacion de la descomposicion espectral de X,

Var {Z,} = ¥7_, A, (abe;)?
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La covarianza es obtenida a través de operaciones similares:
Cov {Z, Z;} = Cov{aiX, X'a;}

= atXa,

= Y0 A (abe)(elay).

La ultima expresion inmediatamente sugiere la solucion:

La covarianza puede ser solamente 0 si a, es ortogonal a cada vector eigen e;
excepto para los vectores eigen perpendiculares a a; = e;. Dado que los vectores
eigen forman una base ortonormal, sabemos que a; es ortogonal al vector eigen e;
(i # 1). Por lo tanto, a, tiene que ser igual a uno de los vectores eigen e; (i = 2, ..., p).
Por otro lado, la varianza de Z, deberia ser maxima. De la ecuacion de Var {Z,} arriba,
deducimos que:

az = 62,

la cual, es la solucién que estabamos buscando. La varianza del segundo componente
principal es entonces:

Var{Z;} = 1,

Las soluciones para los PC’s subsecuentes son analogas. En particular, para el j-
enésimo componente principal (PC):

Zj = a,-1X1 + a,-2X2 + ...+ aijp = an

Buscamos los coeficientes a; que maximicen la varianza de Z; entre todas las

combinaciones lineales para las cuales:
Cov{Z, Z}=0yCov{Z, Z:}=0...Cov{Z, Z1}=0

( =3,..,p). La solucion es siempre a; = ¢;, y Var {Z} = 4;. Note que hemos
mostrado que los PC’s son completamente determinados por los valores eigen y

vectores eigen de X.

La interpretacion geométrica de los PC’s se obtiene inmediatamente de los resultados
de la seccion: los vectores eigen son los ejes de la elipse de densidad constante.
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6.1.2.4 ;Covarianza o Correlacion?

Para simplificar las cosas, podriamos decir que el primer PC sefala en la direccion de
la varianza mas grande. Es facil de ver que, si una de las p variables originales tiene
una varianza grande relativa comparada con las otras, el componente Z; sera
dominado por esta variable. En algunos set de datos es efectivamente importante
detectar esto, y alli no habra entonces conflicto con el objetivo del analisis de
componentes principales (e.g. esto ocurre cuando Xj es el peso (en kg) en el dia 1, y
X; es el peso (también en kg) en el dia 2, etc). Por otro lado, cuando las variables son
medidas en diferentes unidades (e.g. Xj es el peso (en kg), y X: es la longitud (en cm))
las proporciones mutuas de las varianzas dependen muy fuertemente en la escala en
la cual las variables se encuentran medidas (e.g. el peso X1 medido en g, y/o longitud
Xz en m). La solucion del andlisis de componentes principales es entonces sensible a
la eleccion de la escala de las medidas, y esto puede oscurecer la interpretacion de los
PC'’s. En este caso, es mejor trabajar con variables estandarizadas:

(i=1,..,p). Para estos encontramos que:

Var {Xis} = Va;{in} =1

L

y que:

COU{XL'_ Xj} — oij

O'iO'j O'iO'j U

Cov {Xis, )(js }=

Por tanto, la matriz de varianza y covarianza de las variables estandarizadas es igual a
la matriz de correlacion.

En conclusién, un analisis de componentes principales puede ser implementado
usando la matriz de varianza y covarianza, asi como usando la matriz de correlacion.

Adicionalmente, en general, si queremos que nuestro analisis de PCA ponga un gran
énfasis en la variables con las varianzas mas grandes, el uso de la matriz de
covarianza es la mejor opcidon. Por otro lado, si queremos tratar cada una de las
variables de nuestra base como igualmente importantes, el uso de la matriz de
correlacién (variables estandarizadas) es la mejor opcion.
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6.1.3 Determinacion del numero de componentes principales (PC’s)

En nuestra introduccion de PCA, remarcamos que uno de los objetivos del analisis de
Componentes Principales es cumplir con la reduccion de dimensiones, pero hasta
ahora, sélo se ha discutido sobre transformar el espacio de la variable multivariada X
de p dimensiones a otro espacio de p dimensiones de la variable Z' = (Z, ..., Zp).
Hasta ahora, sabemos que el primer componente principal tiene la varianza mas alta
(i.e. informacion), el segundo PC tiene la segunda varianza mas alta, y asi
sucesivamente con los demas PC’s. Por tanto, esperamos que sea suficiente mirar
solamente a un numero menor (< p) de componentes principales, mientras no se
pierda mucha informacion.

En esta seccion discutiremos algunas herramientas importantes que pueden ser
usadas para decidir cuantos PC’s deberian ser seleccionados, de tal manera que no
se pierda mucha informacién.

6.1.3.1 Valores Eigen

Ya hemos argumentado que consideramos el contenido de informacién proporcional a
la varianza. En consecuencia, parece razonable definir al contenido total de
informacién como la varianza total. En particular, lo ultimo viene dado por:

b 2

Por otro lado, podriamos usar una propiedad de los valores Eigen de X:

p —_ — p 2
iz A = tr (%) = i=10i

Y debido a que A; = Var {Z}}, encontramos que:

?=1 01'2 = ?=1Var {Zi}

Primeramente, esto muestra que la transformacion realizada en el analisis de
componentes principales no resulta en pérdida de informacion. Segundo, esto sugiere
también que nosotros podriamos usar:

Ai
z:1]?=1 4j
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como una medida relativa de la importancia del i-enésimo PC. Esta fraccion es la
proporcion de la informacién total contenida en el i-enésimo PC.

Basados en estos argumentos, podemos formular una regla practica (cuando fuere
posible): seleccionar PC’s de tal manera que al menos el 80% de la varianza total esté
contenida en estos PC’s seleccionados.

6.1.3.2 Grafico de Sedimentacion (Scree Plot)

El grafico de Sedimentacion es una representacion grafica de los valores propios o
valores Eigen. Su aplicacion sera mostrada a través del siguiente ejemplo:

Se ha aplicado el grafico mencionado a una base de datos que contiene actividades
economicas que caracterizan a un grupo de paises europeos. No nos concentraremos
en el contenido de esta base de datos, sélo mostraremos el Scree plot (llustracion 1)
para este ejemplo y los interpretaremos para describir su aplicacién:

industrie_pca

0387

Variances

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.& Comp.7 Comp.& Comp. 9

llustracion 1: Ejemplo de Grafico de Sedimentaciéon (Scree Plot)

En un grafico de Sedimentacion, se busca esencialmente un codo (o una rodilla); este
es el punto con la curvatura mas grande. Puesto de otra manera, desde este punto de
codo (o rodilla), la declinacién de los valores propios cambia drasticamente. En nuestro
ejemplo, este punto se encuentra entre PC2-PC3 o entre PC4-PC5. Este razonamiento
se debe a lo siguiente: Si decidimos seleccionar PC3, entonces deberiamos también
seleccionar PC4, ya que los valores Eigen (o valores propios) de estos componentes
principales son casi iguales. Si, por otro lado, nos hubiéramos detenido después de
seleccionar el PC2, entonces este problema no se hubiera suscitado, ya que el valor
Eigen del PC3 es mucho mas pequeino que el valor Eigen del PC2 (i.e. el codo o la
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rodilla se encuentra entre PC2-PC3). El mismo razonamiento se puede aplicar para la
rodilla formada en el PC4-PC5.

Finalmente, repetimos una vez mas que el Grafico de Sedimentaciéon y la regla del
80% son solo instrumentos a usar para detectar cuantos PC’s deben seleccionarse.

6.1.4 Los “Scores”

Hemos considerado el analisis de componentes principales como una transformacion.
Esto quiere decir que todas las n observaciones son transformadas a n observaciones
en los componentes principales (PC’s). Las observaciones transformadas son referidas
o llamadas ‘scores’. Estas pueden ser tratadas luego como si fueran observaciones
ordinarias, y su interpretacion depende de la interpretacién dada a los PC'’s.

A continuacion, representaremos la transformacion de las observaciones desde el
espacio de las variables originales al espacio de los componentes principales,
explicitamente como una transformacion en notaciéon matricial. Necesitaremos esta
representacion para comprender el ‘biplot’ en la proxima seccion.

Definimos la matriz M como una matriz p X p con sus columnas dadas por los vectores
eigen e; de la matriz de varianza y covarianza £ (note que aqui usamos explicitamente
la matriz de covarianza estimada). Por tanto:

M= (e ...ep).

Suponga que X es una matriz de datos con dimensiones n X p. Con esta notacion, la
matriz de datos transformada con dimensiones n X p con respecto a los p PC’s es
dado por:

Z=XM.

Esta es una notacion muy compacta para la transformacion. Primero mostraremos una
importante propiedad de la matriz M. Consideremos lo siguiente:

el

MM=|: ‘ (e;..e,) = I

El ultimo paso se obtiene por la ortonormalidad de los vectores eigen. De la misma
manera, se puede probar que también MM® =1. Decimos que M es una matriz
idempotente. Esta propiedad nos da inmediatamente una expresion simple para la
transformacién inversa:
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Z= XM
ZM'= XMM"*
ZIM'= X,

i.e. la matriz de datos original X = ZM*®. Previamente, denotamos a las columnas de M
como los vectores eigen e; (i =1,...,p). Ahora, introducimos también una notacién
para las filas de M: que m! denote la i-énesima fila de M. Equivalentemente, m;
representa la i-enésima columna de Mt. Por tanto:

X=ZIM'=Z(m;_ m,)

Esta expresion muestra que los vectores m;representan las coordenadas de las
variables originales en el espacio de los componentes principales.

6.1.5 Biplot

6.1.5.1 Construccion

Todo lo que ha sido presentado en las secciones previas permanece valido si
habriamos primero centrado las observaciones. En lo que presentamos a continuacion,
sera mas facil trabajar con la matriz de datos centrada. Para reducir la sobrecarga de
términos, tomaremos como convencion el no cambiar la notacion. Por tanto, de ahora
en adelante la matriz X representa la matriz de datos centrada, i.e. de cada columna
de la matriz de datos originales, la media (muestral) de la columna es substraida. En
otras palabras, las medias (muestrales) de cada columna de la matriz de datos
centrada es igual a cero. Para esta matriz de datos centrada, inmediatamente
encontramos la relacion:

n
Wm:wammm—m) =(n-1%
i=1 (k)

G k=1,..,0p).

El “biplot” es un grafico que resume el analisis completo de componentes principales.
En particular, de este grafico, usted puede leer la interpretacién de los componentes
principales (los ‘loadings’ y los ‘scores’ son graficados). Ademas, hasta cierto punto,
este grafico nos permite regenerar las observaciones en las variables originales. Del
ultimo parrafo de la seccion previa, ya conocemos que la matriz de datos originales
puede ser obtenida transformando ‘al reverso’ las observaciones en los p PC’s, i.e. X =
ZMt. Comenzando desde esta representacion de la matriz de datos X, primero
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explicaremos el “biplot” de p dimensiones, el cual, es un grafico en un espacio de p
dimensiones. Por supuesto, sip > 2 o p > 3 no es posible hacer este grafico. Por tanto,
al final de esta seccidn, explicaremos como este “biplot” ‘virtual' de p dimensiones
puede ser aproximado a un “biplot” de 2 dimensiones.

Repetiremos la ecuacion X = ZM' = Z(m, _m,), pero ahora también escribimos la
matriz Z con dimensiones n X p, de tal manera que las n filas sean mostradas como
vectores de p dimensiones. Denotemos como z¢ ... 2!, a las n filas de Z. El vector z; por
tanto denota la observacion i-enésima en el espacio de las componentes principales.
Podriamos entonces escribir X = ZM* de la siguiente manera:

t t t
¢ Zlml Zlmz cee Zlmp
_|~ _|ztm; ztm, .. zim,
xX=|:|(my.. m,)=|"? . _ .
Zt . . H .
n ¢ t A
ztm, zim, tm,

Esta representacion claramente muestra que cada elemento X;; de la matriz de datos
X puede ser escrito como zﬁmj. Lo ultimo, es exactamente la proyeccidén ortogonal de
los vectores de p dimensiones z; y m;, que representa la i-enésima observacion del

espacio de componentes principales de p dimensiones, y las p coordenadas de la
variable original j-enésima en el espacio de componentes principales, respectivamente.

Con los “scores”, es posible hacer un grafico de “scores” que es nada mas y nada
menos que un grafico "scatter" (o grafico de dispersién) de los “scores” de los PC1 y
PC2. Como fue mencionado anteriormente, dado que normalmente se espera que los
dos primeros PC’s sean variables que contengan una gran cantidad de informacién (un
gran porcentaje de la varianza total de las variables originales del set de datos), los
dos primeros PC’s tienen ahora una interpretacién clara, por lo que podriamos intentar
aprender algo sobre los datos al chequear el diagrama de dispersion de los dos
primeros PC’s.

Si afnadimos los p vectores m; a este grafico, podriamos obtener una especie de
“biplot” que permite las proyecciones que acabamos de discutir. Estas proyecciones
permiten una reconstruccion completa de la matriz de datos original X desde las n
observaciones en el espacio de los componentes principales, y los p vectores m; que
contienen las coordenadas de la variable original j-enésima en el espacio de los
componentes principales. Adicionalmente, de los vectores m;, podemos leer
inmediatamente la interpretacién de los componentes principales. Por ejemplo, si
proyectamos ortogonalmente m; en el primer vector base del espacio de componentes
principales (e.g. el eje horizontal), obtenemos m;, (i.e. el primer elemento del vector
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m;). Recordemos que m; es la j-enésima fila de M, y que las columnas de M son los
vectores eigen e. Por tanto mj; = ey, el cual es el j-enésimo elemento del primer
vector eigen. El valor mj; = e;; nos da entonces el peso o carga (loading) de la
variable original j-enésima en el primer componente principal. De manera similar, si
luego proyectamos otro m,, (k # j) nuevamente en el primer vector base del espacio
de componentes principales, encontramos que esto nos da my; = ey, el cual
representa al peso o carga ("loading") de la k-enésima variable original en el primer
componente principal. Si continuamos haciendo esto para todas las p variables
originales en el primer vector base, encontraremos los pesos o cargas (loadings) de
todas las variables en el primer componente principal. Esto nos provee faciimente la
interpretacion del primer componente principal. Razonamientos completamente
analogos permanecen cuando se proyecta en el segundo vector base del espacio de
componentes principales para encontrar las cargas o pesos (loadings) de las variables
originales en el segundo componente principal.

Aunque la discusién del parrafo previo ya nos muestra que este tipo de graficos nos
entrega mucha informacion, la descripcion dada, no es la descripcion final del “biplot”.
En el siguiente parrafo, daremos la descripcion correcta, la cual requiere solamente
algun re-escalamiento de los vectores que son graficados. Este re-escalamiento
incrementara incluso la interpretabilidad del “biplot”. Antes de continuar,
recomendamos leer la siguiente parte, que habla acerca de la Descomposicién en
Valores Singulares.

6.1.5.2 Descomposicidn en Valores Singulares

La Descomposicion en Valores Singulares (SVD, por sus siglas en inglés) es un
teorema que afirma que para cada matriz X de dimensiones n X p, y rango p, existe:

e p vectores ortonormales I; de longitud n

e p vectores ortonormales e; de longitud p

e p numeros reales positivos §; = .. = §, (comunmente llamados valores
singulares de la matriz X)

De tal manera que:

X = Zf 6i lief.

=1
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Denotemos a E como la matriz p X p con la columna i-enésima e;, y L la matriz n X p
con la columna i-enésima [;, y A la matriz diagonal p X p, con elemento i-enésimo en
la diagonal igual a §;. Por tanto, la ecuacion X = Zle 5; L;e! es equivalente a:

X=LAEt

Las columnas de E pueden ser obtenidas también de otra manera. Necesitamos
calcular X*XE sustituyendo las dos matrices X por su Descomposicion en Valores
Singulares (SVD) mostrados en la ecuaciéon X = LA E®:

X‘XE = EAL'LAE'E = EA?

(en donde L'L = Iy E'E = I debido a la ortonormalidad de las columnas, y AA = A?, ya
que ambas son matrices diagonales). Esto es lo miso que:

XtXei = Sizei

En consecuencia, 57 y e; son los valores eigen y los vectores eigen de XX = (n — 1)Z,
hasta el factor constante (n—1). Por la ortonormalidad de los dos, e; y e,
encontramos que 6 = (n — 1)4;. De la misma manera encontramos que I; (i = 1, ...,p)
son los vectores eigen de la matriz XX* (de rango p). O, mas simple, de la ecuacion
X = L A E' encontramos inmediatamente, multiplicando ambos lados de la ecuacion
por EA™1:

L= XEA™!

Finalmente, notemos que la matriz E es exactamente la matriz M de las secciones
anteriores.

6.1.5.3 Descripcién correcta del “biplot”

Denotemos la matriz A, como una matriz diagonal que tiene los elementos /14, ..., /4,
en su diagonal. Escribamos:

X =zZIMt
=ZA‘1\/:VZ:1 AM!

= (ZA Wn—-1) (J% MA)t
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Si definimos:

_ 1.7 __1
G=ZA "'Vn 1yH—7i§MA

Obtendremos la siguiente representacion:
X=GH!

la cual es similar a la igualdad original X = Z M¢. Debido a que las matrices G y H
tienen dimensiones n X p y p X p, respectivamente, esta representacion puede ser
graficada exactamente como lo hicimos antes: n vectores con p dimensiones g; (g¢
sos las filas de G), y p vectores con p dimensiones h;(h; son las filas de H, o de
manera equivalente, las columnas de H'). Debido a que A es una matriz diagonal, y
debido a que vn — 1 es solamente un escalar, los vectores g; y h; son sdlo versiones
re-escaladas de los vectores z; y m;. Sin embargo, la interpretacion dada
anteriormente acerca de las proyecciones todavia permanecen (ahora son
proyecciones de vectores re-escalados).

Antes que demos una descripcion detallada de las propiedades del “biplot” (i.e. lo que
podemos concluir o aprender de un “biplot”), daremos dos expresiones mas. Para
comprender todos los pasos, es necesario comprender acerca de la Descomposicion
en Valores Singulares (SVD) descrita en la seccién anterior:

HH' = XX=%

- MA*’Mt = ;XtXMMt =
n—1 n—1 n—1

GGt = (n—1)LL = (n — DXMAATIMIXt = (n — DXMA2MtXt = XT1xt
La interpretacion del “biplot” es basada en las siguientes propiedades:

1. Las proyecciones de los vectores h;(i = 1,...,p) en el j-enésimo eje son los
pesos o cargas (loadings) del j-enésimo PC (hasta un factor ,/1;(n — 1))
Por lo que, la interpretacion de los PC’s pueden ser leidas desde el “biplot”.

2. La  ecuacién HH'= ——MA’M® = ﬁXtXMMt = ﬁXtX =%  implica

n-—1
inmediatamente que:

|h;||? = 67 i.e. el i-enésimo elemento de la diagonal de HH'

y que:
hih; = 6;; i.e. el elemento (i, j)-enésimo de HH*

(lo dltimo es la proyeccion ortogonal del vector h; en el vector h;, o viceversa).
Sin embargo, es mas facil mirar la correlacion:
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. 6;j hih; (h, )
PO R = = :COS .' .
PU =56 il v

Por tanto, el coseno del angulo formado entre los dos vectores nos da la
correlacion entre las dos variables originales correspondientes.

3. Similarmente, de la ecuacidn GG‘= XX 'X* despejada anteriormente,
encontramos que:

gig; = X;Z'X;.
Por lo que,
lg: — g;lI° = (9tg: + 99, — 299))
== (XL —Xj)tf_l(Xi —X])

Esta ultima expresion permanece correcta cuando la observacion X; proviene
de una matriz de datos no centrada. Las distancias euclidianas entre puntos en
el “biplot” son por tanto iguales a las distancias Mahalanobis.

4. Finalmente, insistimos que cada observacion original X;; puede ser reconstruida
proyectando g; ortogonalmente en h;.

6.1.5.4 EIl “biplot” de dos dimensiones

En las secciones previas hemos argumentado poder hacer un grafico en p
dimensiones, como si fuera en realidad posible, pero en realidad, se grafica
usualmente soélo en dos dimensiones. Quisiéramos encontrar las matrices A y B de
dimensiones n x 2 y p X 2 respectivamente, de tal manera que X ~ A B¢, y de tal
manera que A y B sean cercanas a las dos primeras columnas de las matrices G y H,
para obtener la misma interpretacion que en el “biplot” de p dimensiones. Por
supuesto, si p > 2, alguna de la exactitud o precision de la interpretaciéon sera perdida
cuando analicemos la aproximacion en 2 dimensiones.

Existe un teorema (factorizacion de Gabriel), que dice que si la matriz n x p X es de
rango r, existen las matrices A (n xr) y B (p xr) de tal manera que X = A Bt. Sin
embargo, para la mayoria de matrices de datos X, el rango es igual a p < n, y por tanto
regresamos a X = Z M".
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La solucion existe aproximando la matriz X a través de la matriz X, de rango 2. Esto
puede ser logrado considerando la Descomposicion en Valores Singulares (SVD) de
la matriz X (ver en seccion 6.1.5.2):

14
X = Z 6i llmf
i=1

y truncando la descomposicion luego del segundo término, resultando entonces en:

2
X, = Z 6i llmf
i=1

Debido a la muy cercana relacién entre la Descomposiciéon en Valores Singulares
(SVD) y el analisis de componentes principales (PCA), sabemos que esta es la
aproximacion de rango 2 de X, que contiene la maxima informacion de X. Por tanto,
mientras mas porcentaje (%) de la varianza total sea contenido por los dos primeros
componentes principales, mas podremos confiar en su interpretacion.

En notacion matricial, escribimos:
X2 == LZ AzMg

En donde el subindice “2” de las matrices L y M significa que solamente las dos
primeras columnas de las matrices L y M son seleccionadas, y A, es la matriz diagonal
2 X 2 que contiene las raices cuadradas de los dos primeros valores eigen.

En la llustracion 2, mostramos un ejemplo grafico de un “biplot” correspondiente a un
set de datos demo llamado “industries”.
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llustracion 2: Ejemplo grafico de un “biplot” correspondiente a un 38
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6.2 Analisis Cluster (Cluster Analysis)

6.2.1 Introduccion

El objetivo de un analisis cluster es el de agrupar las observaciones multivariadas en
un limitado numero de grupos (llamados clusters), de tal manera que las
observaciones en un mismo cluster sean similares, y observaciones en diferentes
clusters sean distintas. De esta descripcion, es claro que las definiciones de similary
distinto son muy importantes.

Primero, introduciremos un par de ejemplos:

e Datos de microarreglos de DNA pueden ser representados como una matriz

n X p de la cual, cada fila representa los niveles de expresion causados por p
sondas de cADN. Cada fila corresponde a otro experimento (e.g. células de
diferentes érganos, u originados de sujetos en diferentes grupos de tratamiento,
...). Por tanto, las filas corresponden a las muestras, y las columnas a los
genes.
El numero de variables (genes) puede ser bien extenso (tipicamente miles). Una
importante pregunta de investigacion para la cual los microarreglos son usados
con frecuencia es el de encontrar grupos en las muestras con patrones de
expresion similares. Por otro lado, la pregunta de investigacion puede también
consistir en la busqueda de los grupos de genes con niveles de expresion
similares en todas las muestras. Esto podria incrementar la comprensién en la
funcionalidad de los genes (e.g. coregulacion o genes coexpresados).

El Analisis Cluster es realizado con frecuencia en la fase exploratoria del
analisis de datos, pero este también puede constituir un paso hacia encontrar
genes de prondstico con respecto al desarrollo de cancer u otras enfermedades.

e En estudios de abundancia existen medidas del conteo de n especies de
plantas en p diferentes campos o habitats. La pregunta de investigacion es:
agrupar las especies en grupos que aparecen en los mismos habitats, o,
agrupar los habitats de acuerdo a ocurrencias de especies de plantas similares.
Esto resultaria en una descripcion tipica taxondmica de un habitat.

Estos ejemplos ilustran que no solamente es importante que las n observaciones
puedan ser agrupadas, pero que también es posible agrupar las p variables. Algunos
métodos que seran discutidos en esta seccidn necesitan como entrada una matriz de
disimilaridad o matriz de distancia. Estos métodos pueden ser usados para agrupar
observaciones asi como para agrupar variables, a condicion que las matrices de
disimilaridad estén a nuestra disponibilidad. A pesar de la dualidad de estos métodos
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para efectuar el “clustering”, discutiremos en las préximas secciones los métodos como
si nuestro objetivo principal es el de agrupar observaciones.

El andlisis de Cluster es basicamente una familia de algoritmos que podrian ser
clasificados en dos grandes grupos de métodos:

e Meétodos Jerarquicos

Aqui, hacemos una distincion entre métodos aglomerativos y métodos divisivos. El
primero empieza en la situacion en el que cada observacion individual forma su propio
cluster (por lo que estos métodos empiezan con n clusters). En los préximos pasos, los
clusters son fusionados secuencialmente, hasta que finalmente exista un sélo cluster
con n observaciones. Los métodos divisivos funcionan justo al revés.

La solucion de un “clustering” jerarquico es por tanto una secuencia de n soluciones de
clusters anidados.

e Meétodos basados en particion

Los métodos basados en particion empiezan tipicamente con un numero especifico de
clusters, digamos k clusters, y con una configuracion de cluster inicial (i.e. una
especificacion de qué observaciones pertenecen a qué cluster). La técnica consiste
entonces en la particion del espacio de observaciones de p dimensiones en k sub-
espacios correspondientes a k clusters.

6.2.2 Herramientas graficas de diagndstico

Debido a que ningun método de agrupacion o “clustering” garantiza que la solucion
sea una solucion buena o correcta, existe la necesidad de tomar mano de
herramientas de diagnostico que puedan ser usadas para evaluar la calidad de la
configuracion del cluster. Describiremos entonces dos de estas herramientas: el
“clusplot” y el grafico “silhouette” o silueta.

Describiremos estos dos métodos graficos basandonos en un ejemplo, usando el set
de datos llamado “euro” en el cual 12 paises europeos son agrupados en 2 grupos.
Existen dos variables en el set de datos y son: el Producto Nacional Bruto (GNP por
sus siglas en inglés) y el porcentaje del GNP que es atribuido a la agricultura. Los
datos corresponden al afio 1994.
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6.2.2.1 El “Clusplot”

El “Clusplot” es basicamente un diagrama de dispersion de las observaciones en el
plano de los dos primeros componentes principales (“scores” en los dos primeros
PC’s). La légica es que esta es la representacion en dos dimensiones que retiene el
maximo contenido de informacion. El “Clusplot” para el ejemplo del set de datos “euro”
es ilustrado en la llustracion 3. Basandonos en este grafico de pocas dimensiones (2d)
podemos efectuar una primera evaluacion visual de la calidad del “clustering” (cuando
p > 3 no es usualmente posible en términos de las variables originales).

Component 2
0
|
b
|
|

)

I I I I I
-15 -10 -5 0 5

llustracion 3: Ejemplo de Clusplot correspondiente al set
de datos “euro”

6.2.2.2 Grafico “silhouette” o silueta

Antes de ilustrarles sobre el grafico “silhouette”, definiremos el valor “silhouette” (o
valor silueta) para una observacion i dentro del cluster A. Denotemos como d(i) a la
media de disimilaridad de las disimilaridades entre la observacién i y todas las
observaciones en el cluster A, y denotemos como d (i, C) a la media de disimilaridad de
las disimilaridades entre la observacién i y todas las observaciones en el cluster C # A.
Finalmente, denotemos:

CImin(i) =ming , 4 Ci(i, C).
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Luego, definimos el valor silueta (o valor “silhouette”) de la observacion i como sigue:

() _ Czmin (l) - J(l)
T nax (dQ0), dmin (D)

Los extremos tienen interpretaciones simples:

s(i) = +1 — i esta claramente en el cluster A

s(i) = 0 —» i se encuentra entre los clusters Ay B
s(i)  —1 — i se encuentra mas cerca del cluster B

En el grafico “silhouette” los valores “silhouette” son representados como barras para
cada observacion. Las observaciones son ranqueadas: las observaciones dentro del
mismo cluster son graficadas juntas, y dentro de un cluster las observaciones son
ranqueadas desde aquellas con valores “silhouette” mas grandes (arriba) a aquellas
con los valores “silhouette” mas pequefios (abajo). La llustracion 4 nos muestra un
ejemplo de este grafico implementado en nuestro set de datos demo “euro”.

IRL

1 T T T T 1
0.0 02 0.4 06 08 1.0
Silhouette width
Average silhouetie width - 0.63

llustracion 4: Ejemplo del Grafico "silhouette" o silueta

Un buen “clustering” puede ser reconocido si todas las observaciones tienen altos
valores “silhouette”. Si existe un cluster con una observacion que posee un valor
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“silhouette” negativo, entonces esto es un indicativo de un mal “clustering” o
agrupacion (o, al menos se puede decir que esta observacién fue mal agrupada).

6.2.3 Analisis Cluster basados en particiéon

Los métodos cluster basados en particion requieren que el numero de clusters (k) sea
especificado previo al inicio del algoritmo. Luego discutiremos métodos para
determinar un numero apropiado de clusters.

6.2.3.1 Método de K-medias

6.2.3.1.1 Algoritmo

. . ’ PN 0 0 .
El algoritmo empieza con k centros de cluster iniciales cg ), c}(c ), en el espacio de las

variables de p dimensiones. Luego, un algoritmo iterativo comienza. El paso s-enésimo
de este algoritmo consiste en:

1. asignar cada observacion x; al cluster j para el cual

d(x;, ¢ V) < d(x;, ¢

(k # j). Denotemos m; = j si la observacién i es asignada al cluster j; llamamos
m; al cluster al cual la observacion i pertenece.

2. Recalculamos los centros de los clusters c}s). Esto es calculado como la media

(muestral) multivariada de las observaciones asignadas al cluster.

3. Si los centros de los clusters son iguales a aquellos de la previa iteracion,
entonces el algoritmo ha convergido, y el mismo es detenido. Caso contrario, a
s se le incrementa uno, y una nueva iteracién empieza.

6.2.3.2 PAM

PAM son las siglas en inglés para el término Particionamiento Alrededor de los
Mediodes (Partitioning Around Mediods). Es bastante similar al procedimiento previo.
Las principales diferencias son las siguientes:
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e En vez de centros de cluster (centroides), PAM usa Mediodes de cluster. El
Mediode del cluster j es igual a una de las observaciones asignadas al cluster j
(la observaciéon mas “representativa”).

e Este método es menos sensible a la presencia de “outliers” o datos
raros/atipicos que el método de k-medias. La sensibilidad del método de k-
medias es una consecuencia del hecho que los centroides son calculados como
medias (muestrales), medida que es generalmente conocida por ser sensible a
datos raros/atipicos.

El algoritmo empieza con k observaciones “representativas” iniciales que son

. e . s e . 0 0
identificadas como la seleccion inicial para los mediodes: cg ),...,c,(c)

algoritmo iterativo empieza. En el paso s-enésimo,

. Luego, un

1. Cada observacion x; es asignada al cluster j para el cual
d(x;, ™) < d(x; )

(k #j). Con la notacion m; para la membresia de cluster. Lo anterior es
equivalente a:

d(x; e ™) < d(x, ™)
Paratodoj=1,..,k.

2. Nuevos mediodes ¢

(U =1..,k) son seleccionados de las n observaciones

de tal manera que:

n
Q® = z d(x;, C‘E’;Sg)
i1

sea minimo. Esta funcién es la funcion objetivo que tiene que ser minimizada.

3. El algoritmo se detiene si todos los mediodes han convergido.

Notemos que PAM es efectivamente muy similar al método de k-medias. La unica
diferencia conceptual es la funcién objetivo en el paso 2 de las iteraciones.

6.2.3.3 Clara

Clara son las siglas para el término en idioma inglés “Clustering large applications”, i.e.
Clara es un método que puede ser usado para set de datos muy grandes. Un
problema importante con los set de datos que son muy extensos, es que muchos de
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los métodos de “clustering” requieren la matriz de disimilaridad completa, que contiene
n(n —1)/2 valores diferentes. Por ejemplo, si n = 1000 (y eso que este numero de
observaciones no es extremadamente grande), el programa del computador (que se
esté usando para efectuar el analisis) necesitara suficiente memoria para 499500
disimilaridades. Ademas que el tiempo de calculo puede convertirse en un problema
con grandes bases de datos.

No daremos mas detalles sobre este método, ya que no sera de empleo en el analisis
que se presentara en las siguientes secciones.

6.2.4 Analisis Cluster Jerarquico

6.2.4.1 Algoritmo General

En esta pequefia seccion tedrica, nos enfocaremos principalmente en los métodos
cluster jerarquicos aglomerativos. En general, los algoritmos funcionan de la siguiente
manera:

En el paso 0 cada observacion es un cluster. Existen por tanto n clusters. Los
siguientes pasos consisten en:

1. Fusionar aquellos dos clusters que tengan la mas pequefia disimilaridad
inter-cluster.
2. Recalcule las disimilaridades inter-cluster

En el paso 0 las disimilaridades inter-cluster son por supuesto igual a las
disimilaridades entre las observaciones correspondientes, pero tan pronto como un
cluster de mas de una observacion exista, existe la necesidad de una definicion mas
general de disimilaridad. En particular, deberia ser extendido al concepto de
disimilaridades inter-cluster. A continuacion discutiremos algunas definiciones. Cada
definicion determina otro tipo de Analisis Cluster.

6.2.4.2 Disimilaridades Inter-Cluster

Representamos clusters (e.g. C; y C,) como sets de observaciones pertenecientes a
estos clusters. La disimilaridad inter-cluster es denotada por d(C, , C,). Consideramos
las siguientes definiciones:
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¢ Vinculacién simple, enlace simple, o por el vecino mas préoximo:

d(C;,C;) = min  d(xq, x3),

x1€ Cl;xZE Cz

i.e. la disimilaridad entre C; y C, es definida como la disimilaridad mas pequenfa
entre una observacién de C; y una observacion de C,. Esto es ilustrado en la
llustracion 5.

El agrupamiento usando Vinculacion simple es sensible a encadenamientos.

°

llustracion 5: Ejemplo grafico de la definicion de disimilaridad de
Vinculacion simple (disimilaridad = distancia Euclidiana)

¢ Vinculacién completa, enlace completo o por el vecino mas lejano:

d(Cl ,Cz) = max d(x1 y xz),

x1€ Cl;xZE CZ

i.e. la disimilaridad entre C; y C, es definida como como la disimilaridad mas
grande entre una observacion de C; y una observacion de C,. Esto es ilustrado
en la llustracién 6.
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llustraciéon 6: Ejemplo grafico de la definicion de disimilaridad de
Vinculacion completa (disimilaridad = distancia Euclidiana)

¢ Vinculacién Promedio: Promedio de grupo:

1
d(C ,C ) = T Z d(x » X2),
1 2 |C1||C2| ( 1 2)

X1€ Cq; x2€ Cy
i.e. la disimilaridad entre C; y C, es definida como la disimilaridad promedio
entre todas las observaciones de C; y todas las observaciones de C,. Esto es

ilustrado en la llustracién 7.

llustracion 7: Ejemplo grafico de la definicion de disimilaridad de
Vinculacion promedio (disimilaridad = distancia Euclidiana)
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6.2.4.3 Arbol de Clusters

Debido a la naturaleza jerarquica del algoritmo, este tipo de método de agrupacién
(cluster) nos da una secuencia de clusters anidados, i.e. la configuracion de los
clusters con c clusters se produce de la configuracion con ¢ + 1 clusters por la fusién
de dos de estos ¢ + 1 clusters.

Gracias a esta estructura restrictiva, las soluciones de un analisis de cluster jerarquico
pueden ser facilmente presentadas en una estructura parecida a un arbol. La altura de
las ramas corresponde a la disimilaridad inter-cluster a la cual los dos clusters
correspondientes fueron fusionados. Esta representacién de arbol, que muestra todas
las soluciones (de 1 hasta n clusters) simultaneamente, puede ser util y de ayuda en
decidir cuantos clusters existen realmente en los datos.

En la seccidén de analisis e implementacion (especificamente en las Secciones 8.2.1 y
8.4.1) se mostrara el uso de este procedimiento con nuestros datos.

6.2.4.4 Método de Ward

El método de agrupamiento de Ward es un método de cluster jerarquico aglomerativo
que no es basado en disimilaridades inter-cluster. La fusién de dos clusters en este
meétodo es basado en la suma de los cuadrados dentro de los clusters. Denotemos a
x = (x, ...xp) € C como una observacion de p dimensiones en el cluster C. Para el

cluster C definimos la suma de cuadrados:
p
S@© =) ) i)’
xXeCi=1

en donde x¢; es la media (muestral) de la variable i dentro del cluster C. En particular,
en cada paso del algoritmo, dos clusters C; y C; son fusionados si esta fusion implica
que el incremento de la suma de cuadrados

s(ciu ) - (s +5(c)),
es minimo entre todas las posibles fusiones en este paso.

6.2.4.5 Mona

Mona es el unico método de agrupamiento jerarquico divisivo que mencionaremos en
este trabajo. Este es un método que es aplicable a datos con p variables binarias (por
lo que no es aplicable a nuestro trabajo). Es ademas un método monotético, lo que
quiere decir que en cada paso soélo una variable es usada para dividir un cluster en dos
nuevos clusters (los otros métodos discutidos anteriormente son todos politéticos).
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Suponga que en el paso s la variable X; es usada para dividir un cluster. Debido a que
cada variable es binaria, esta division implica que uno de los dos nuevos clusters
contendra ahora solamente observaciones para las cuales X; = 1, y el otro contendra
sblo observaciones con X; = 0. Esto implica ademas que en los préximos pasos la
variable X; no puede ser usada nuevamente para definir una divisidén de cluster.

El algoritmo funciona de la siguiente manera. Suponga que en el paso s existen aun ¢
clusters: C,, ...,C.. Cada uno de estos c clusters es recursivamente partido hasta que
solamente clusters con exactamente una observacion queden disponibles.

Para cada cluster C; (j =1, ...,¢) las observaciones en las variables X,, y X,, (u # v =
1, ...,p) son resumidas en una tabla de contingencia 2 x 2:

X, /X, 1 0

1 Uyy  Duw

0 Cuv d"’t( v

(Por tanto ay, + by, + ¢y + dyy = |Cj|). Una medida de la fortaleza de la relacién entre
las dos variables X, y X,, dentro del cluster j viene dado por:

Ayy = layydyy — byyCyyl.

La variable que es seleccionada para partir el cluster C; en el paso s, es aquella
variable que muestra la asociacion mas grande con todas las demas variables. La
fuerza total de asociacion entre la variable X, y las demas es calculada de la siguiente
manera:

Ay = Z Ay

vFU

La variable seleccionada para partir el cluster C; es por tanto la variable X; para la cual

A; = max, Ay.

6.2.5 Determinacion del Niumero de Clusters

6.2.5.1 Introduccion

El objetivo de un analisis cluster es encontrar grupos en los datos. Esto implica que el
numero de clusters es también una parte de la solucion. En el analisis de cluster
jerarquico encontramos en la solucidn una secuencia entera de configuraciones de
cluster, empezando desde un cluster, hasta n clusters. Dependiendo de las estructura
del arbol, podemos escoger una o mas soluciones para un analisis mas profundo. En
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esta seccion discutiremos algunas otras herramientas para evaluar la calidad de una
configuracion de cluster.

En el analisis cluster basado en particion, el numero de clusters debe ser especificado
antes de empezar el algoritmo. Por supuesto, podemos correr varios analisis de cluster
basados en particion empezando con algunas opciones para k (el numero de clusters).
Después, las soluciones pueden ser comparadas y evaluadas a través de e.g.
“clusplots” y graficos “silhouette” o silueta. En esta seccion, introduciremos todavia otra
herramienta para comparar configuraciones de cluster con respecto al numero de
clusters (o grupos). EI método es basado en el Lambda de Wilk (Wilk’'s Lambda).

Una metodologia general consiste en correr primero el método de cluster jerarquico ya
que este método inmediatamente nos da soluciones para muchas k (de hecho nos
brinda soluciones para k =1,...,n). En particular, el arbol de cluster nos da un
resumen muy bueno de las soluciones para muchos valores de k. Basados en el arbol
de cluster, un rango de posibles valores para k es seleccionado. Para cada uno de
estos posibles valores para k, se implementa el método basado en particion para
obtener (mejores) soluciones para cada k seleccionada.

6.2.5.2 Grafico de Sedimentacion (“Scree Plot”) basado en el Lambda de Wilk

En la literatura de estadistica se discute sobre el Lambda de Wilk como un test
estadistico para detectar diferencias entre medias multivariadas. Un razonamiento
l6gico a ser usado en la evaluaciéon de una configuracion de cluster es que se espera
que los centros de los clusters (medias de clusters) estén bien separados. O, de
manera equivalente, que la varianza de las observaciones dentro de un cluster sea
pequefia en comparaciéon a la varianza de los centros de los clusters (i.e. la varianza
entre los grupos). Esto es exactamente lo que el Lambda de Wilk mide:

IEI 2/n
A=|——— ,
(o)

siendo E y B las matrices de los cuadrados y productos cruzados dentro y entre los
clusters, respectivamente (note que el exponente 2/n no es de hecho necesario). En
donde:

K Tk

E=n-KZX= ZZ(XM — X)) X — X))

k=11=1

50



K Tk K

B=) > =D XK= =) m K =D X~ %)
k

=11=1 k=1
K Nk
B+E= Z(sz -X)'Xi —X)
k=11=1

(k =1,..K; n, = nimero de observaciones en cluster k; X, es el vector multivariado
que contiene a las medias de cada variable en el cluster k; X es el vector multivariado
que contiene las medias de cada variable tomando todas las observaciones del set de
datos en consideracion; y X;; es el vector multivariado correspondiente a la
observacion [ del cluster k).

Si tuviéramos algunas soluciones de cluster (por decir k = 1, ... K) podriamos calcular
el Lambda de Wilk para cada k, en notacion A,;. Con estos estadisticos, podemos
obtener un grafico de sedimentacion (“scree plot”) en el cual A, es graficado contra k.
La llustracién 8 nos muestra un ejemplo de este grafico. El grafico proviene de un
analisis de cluster realizado a un set de datos llamado “abundance” sobre especies de
plantas y habitats.

C [¢]
T T T T T
2 4 ] & 10

k

llustracion 8: Grafico de Sedimentacion (Scree Plot) basado en el Lambda de Wilk
realizado a un set de datos llamado “abundance” sobre especies de plantas y habitats

En este caso particular, el grafico de sedimentacién nos muestra un decrecimiento
muy pronunciado en el valor del Lambda de Wilk A, cuando vamosde k=2ak =3y
un decremento menos pronunciado cuando vamos de k =3 a k = 4. Sin embargo,
luego de k = 4, el valor del Lambda de Wilk se estabiliza. Por tanto, para nuestro
pequeio ejemplo, concluimos que k=3 o k =4 clusters podrian ser una buena
solucion.
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7 Aplicacion de las técnicas de analisis en la base de datos

7.1 Manipulacién de los datos

Como se ha dicho anteriormente, para efecto de nuestro analisis estadistico en el
presente estudio, se usé el lenguaje estadistico R y su IDE (por sus siglas en inglés -
Entorno de desarrollo integrado-) RStudio. La base de datos descargada de [10],
“CENEC_2010.dat”, posee 511,130 observaciones y 114 variables. Una vez importada
la base de datos a R, podemos darnos cuenta que existen muchos “NAN” (caracter
usado por R para representar valores/datos perdidos). Esto pudo haberse producido
por algunas razones, entre las cuales mencionamos como ejemplo: la no respuesta a
la pregunta por parte del encuestado, dicha pregunta no aplicaba por no haber pasado
una pregunta “filtro” previa, errores por parte de los encuestadores al momento de
registrar los datos, entre otros relacionados. Sin embargo, esta informacioén (sobre el
origen de estos “NAN”) no es provista por el INEC.

Para realizar nuestro primer analisis acerca de las actividades econdomicas
predominantes en cada provincia (o regidén), se tomd los datos de la variable
categdrica “Provincias” (S1P2) que indica la provincia en donde cada unidad
economica encuestada opera y los datos de la variable “Actividad Principal a dos
Digitos CIIU” (ClIU2.P) que fue una de las clasificaciones para actividades econémicas
usadas por el INEC para especificar a qué actividad econdémica cada unidad se
dedicaba. Se escogid esta variable “a dos digitos” ya que queriamos obtener
informacion mas especifica acerca de la actividad de cada unidad econdémica (también
existian clasificaciones “a tres digitos” y “a cuatro digitos”, sin embargo si se escogia
una de ellas habriamos tenido una gran lista de actividades y habriamos perdido
generalidad en ellas). Con el objetivo de hacer aun mas general el analisis y el de
evitar tener muchos grupos de actividades econdmicas (que todavia se tenia con la
clasificacion “a dos digitos” escogida), se fusionaron ciertas “Actividades Principales a
dos Digitos CIlIU” formando asi un menor numero de grupos de actividades
economicas, siguiendo el criterio racional de fusionar actividades similares. De esa
manera no se redundaba en ellas y se hacia mas consistente el analisis. Ademas,
ciertas actividades econdmicas de la clasificacion original a las cuales muy pocas
unidades econdmicas se dedicaban relativamente fueron desechadas del analisis, e.g.
Fabricacion de papel y de productos de papel, Impresion y reproduccion de
grabaciones, Fabricacion de coque y de productos de la refinacion del petréleo, Otras
industrias manufactureras, Reparacion e instalacion de maquinaria y equipo, entre
otras. En consecuencia, se formaron los siguientes nuevos grupos de actividades
economicas resumidos en la Tabla 2:
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Nombre Actividad
Econdémica para Analisis

Actividades a ser fusionadas

Agricultura, ganaderia

Agricultura, ganaderia, caza y actividades de servicios
cone...

Silvicultura y Actividades
con la madera

Silvicultura y extraccion de madera.
Produccién de madera y fabricacion de productos de
maderay.....

Pesca y acuicultura

Pesca y acuicultura

Actividades relacionadas
con la mineria y petroleo

Extraccion de carbon de piedra y lignito

Extraccion de petréleo crudo y gas natural

Extraccion de minerales metaliferos

Explotacion de otras minas y canteras

Actividades de servicios de apoyo para la explotacién de
minas....

Elaboracion de
alimentos/bebidas

Elaboracién de productos alimenticios
Elaboracién de bebidas

Fabricacién de productos
textiles, de vestir, cueros

Fabricacién de productos textiles
Fabricacion de prendas de vestir
Fabricacién de cueros y productos conexos

Actividades relacionadas a
producir productos
quimicos, farmacéuticos

Fabricacién de substancias y productos quimicos
Fabricacion de productos farmacéuticos,
quimicas

sustancias

Fabricacion de productos
de caucho, plastico,
minerales, metales

Fabricacién de productos de caucho y plastico

Fabricacién de otros productos minerales no metalicos
Fabricacién de metales comunes

Fabricacién de productos elaborados de metal, excepto
maquinas...

Fabricacién de muebles

Fabricacion de productos
de informatica,
electronicos, eléctricos,
maquinarias y equipos

Fabricacién de productos de informatica, electrénica y optico
Fabricacién de equipo eléctrico
Fabricacién de maquinaria y equipo n.c.p.

Fabricacion de vehiculos,
equipo de transporte

Fabricacibn de vehiculos automotores, remolques vy
semirremolque
Fabricacién de otros tipos de equipos de transporte

Actividades de suministro
de energia

Suministro de electricidad, gas, vapor y aire acondicionado

Actividades relacionadas a
la Construccion

Construccion de edificios
Obras de ingenieria civil
Actividades especializadas de la construccién

Actividades relacionadas
al Comercio

Comercio al por mayor y al por menor; reparacion de
vehiculo
Comercio al por mayor, excepto el de vehiculos automotores

Comercio al por menor, excepto el de vehiculos automotores
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Nombre Actividad

. Cps s Actividades a ser fusionadas
Econdémica para Analisis

e Transporte por via terrestre y por tuberias

e Transporte por via acuatica

Actividades de transporte | ¢ Transporte por via aérea

¢ Almacenamiento y actividades de apoyo al transporte
e Actividades postales y de mensajeria

e Actividades de alojamiento

Actividades de Hosteleri
cliviaades de Hosteleria | o g0 vicio de alimento y bebida

e Actividades de programacién y transmision

e Telecomunicaciones

e Programacion informatica, consultoria de informatica...
e Actividades de servicios de informacién

Actividades de
Comunicacion, informatica
e informacién

e Actividades de servicios financieros, excepto las de seguros

e Seguros, reaseguros y fondos de pensiones...

e Actividades auxiliares de las actividades de servicios
financieros

Finanzas y Seguros

¢ Investigacion cientifica y desarrollo

. Act/v_/,dadets d?. e Publicidad y estudios de mercado
investigacion, cientificas y . . C e .
. e Otras actividades profesionales, cientificas y técnicas
otras profesionales

e Actividades veterinarias

e Actividades de atencion de la salud humana
e Actividades de atencion en instituciones
e Actividades de asistencia social sin alojamiento

Actividades de la Salud y
Asistencia Social

e Actividades creativas, artisticas y de entretenimiento

Actividades de Arte, e Actividades de bibliotecas, archivos, museos y otras
entretenimiento y actividades
recreacion e Actividades de juegos de azar y apuestas

e Actividades deportivas, de esparcimiento y recreativas

Tabla 2: Grupos de actividades econémicas definitivos usados para nuestro analisis de Caracterizacion
economica de las provincias del Ecuador, luego de fusionar ciertas actividades de la variable “Actividades
Principales a dos Digitos CIIU”.

Posteriormente, se formd una tabla de contingencia, recolectando las frecuencias de
las celdas que eran producto de la clasificacion cruzada entre las variables
“Provincias” y “prov_activ”, la ultima siendo la variable que se formé luego de fusionar
algunas actividades econdmicas de la variable “Actividades Principales a dos Digitos
CIlIU” segun lo descrito en el parrafo anterior y en la Tabla 2. En otras palabras, el
valor de cada celda en la nueva tabla de contingencia describia el numero de unidades
economicas que operaban en la provincia i y que se dedicaban a la actividad
econdmica j , en donde i =1,..,24 y j=1,..,20. Para obtener la tabla final se
obtuvo las frecuencias relativas, es decir, el porcentaje de unidades econémicas en la
provincia i que se dedicaban a la actividad j con relaciéon al total de unidades
economicas encuestadas en la provincia i. En consecuencia, se obtuvo una tabla de
contingencia de dimension 24 x 20, la cual fue usada para implementar las técnicas
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de Analisis de Componentes Principales y Analisis de Cluster. La Tabla 3 siguiente nos
muestra el “output” de R correspondiente a la tabla final usada en el primer analisis de
caracterizacion econdmica de las provincias (o regiones) del Ecuador.

Agr silv.madera Pesca.ac Mineria alim.beb text.vest gquim plast.cauch.met elct.eq.mag weh SumeEner construc comercio transp serv.aloj.com inf.comunic finanz act.prof.cient asist.social art.entr.recr

1 0.43 1.17 0.02 0.06 2.47 4.31 0.11 6.30 0.30 0.12 0.04 0.52 58.84 1.83 11.21 3.27  1.08 1.08 5.52 1.33
2 0.00 0.97 0.00 0.00 2.54 2.54 0.06 3.45 0.03 0.03 0.09 0.06 £6.57 0.82 11.03 5.53 117 0.70 3.16 1.26
3 0.80 0.93 0.01 0.01 1.86 2.44 0.04 4.96 0.01 0.21 0.10 0.29 65.98 1.76 9.37 3.63 0.93 0.80 3.39 1.68
4 0.18 0.62 0.00 0.02 2.07 1.75 0.02 3.09 0.00 0.07 0.07 0.05 68.31 2.24 11.13 5.88 0.71 0.94 2.14 0.69
5 0.14 0.87 0.00 0.01 2.84 3.62 0.08 6.42 0.12 0.13 0.09 0.26 60.44 1.14 11.13 5.91 1.4 1.02 2.09 1.23
6 0.33 1.13 0.00 0.04 2.51 4.04 0.03 4.69 0.18 0.15 0.07 0.30 59.83 0.70 12.56 6.40 1.01 0.79 3.64 1.60
7 0.37 0.42 0.21 0.15 1.58 2.20 0.02 3.79 0.12 0.09 0.12 0.22 66.97 1.39 11.55 4.56  0.60 0.67 3.74 1.24
8 0.05 0.69 0.02 0.01 1.72 1.62 0.02 3.07 0.01 0.04 0.11 0.17 67.20 1.21 14.62 3.83 0.52 0.57 3.23 1.28
9 0.13 0.27 0.05 0.02 2.89 1.59 0.16 3.21 0.16 0.07 0.04 0.31 67.97 1.18 11.62 4,20 0.4% 0.83 3.69 1.33
10 0.10 1.61 0.00 0.00 2.04 4.28 0.04 3.83 0.09 0.10 0.04 0.14 63.05 1.04 1z.08 5.41  0.77 0.78 2.55 1.08
11 0.50 0.79 0.01 0.01 1.94 2.18 0.05 4.83 0.14 0.09 0.11 0.35 65.65 1.22 11.64 4.09 1.02 0.85 3.50 1.03
12 0.11 0.44 0.01 0.00 2.62 1.92 0.02 3.44 0.11 0.09 0.05 0.10 65.62 0.98 12.82 4.79  0.57 0.61 3.93 1.71
13 0.14 0.73 0.07 0.00 2.92 1.63 0.05 3.31 0.04 0.07 0.12 0.29 66.52 1.13 12.17 3.27  0.62 0.68 4.21 2.02
14 0.55 2.24 0.11 0.13 2.11 2.58 0.00 4.00 0.00 0.08 0.21 0.29 60.45 2.42 14.29 3,37 1.05 1.00 2.89 2.24
15 0.13 1.09 0.04 0.00 2.14 2.4% 0.00 2.92 0.00 0.04 0.09 0.17 €0.02 0.83 18.25 5.46 0.83 0.79 2.84 1.88
16 0.10 2.01 0.00 0.00 1.81 2,32 0.00 3.34 0.10 0.14 0.07 0.34 58.71 1.74 17.14 5.66 0.85 0.95 3.24 1.50
17 0.14 0.81 0.00 0.07 2.49 2,93 0.18 4.37 0.20 0.11 0.04 0.67 60.67 1.20 12.20 .32 1.00 1.19 4.22 1.10
18 0.12 1.16 0.00 0.00 1.84 4.86 0.06 4.08 0.18 0.29 0.06 0.34 62.37 0.82 12.59 4.16 1.24 0.99 3.67 1.18
19 0.19 1.59 0.11 0.04 1.78 2,67 0.04 4.70 0.15 0.04 0.22 0.19 61,42  2.30 12,99 3.85 1.26 0.30 2.89 2,30
20 0.00 0.09 0.09 0.00 2.37 1.52 0.00 3.50 0.00 0.09 0.38 0.00 5161 4.83 23.39 3.79 1.89 0.57 3.12 2.75
21 0.08 0.70 0.00 0.10 1.30 2.12 0.05 4.17 0.13 0.10 0.05 0.31 64,70 1.27 14,06 4,90 0.67 0.75 2.59 1.94
22 0.08 1.37 0.00 0.11 1.41 2.10 0.08 3.59 0.04 0.11 0.08 0.38 64.82 2.5 14.42 4.08 0.84 0.72 2.21 1.30
23 0.23 0.88 0.00 0.00 2.03 2.82 0.06 3.98 0.12 0.34 0.02 0.24 67.66 1.37 9.93 4.88 0.66 0.72 2.93 1.12
24 0.22 0.25 0.05 0.02 2.62 1.21 0.01 3.90 0.04 0.06 0.15 0.12 68.41 0.70 12,11 4.78 0.28 0.36 2.08 1.60

Tabla 3: Tabla usada en el primer analisis de caracterizacion econémica de las provincias (o regiones) del
Ecuador.

Para realizar nuestro segundo analisis de caracterizacién empresarial de las provincias
del pais, se formd asimismo una tabla de contingencia que cruzaba las 24 provincias
del Ecuador con las siguientes variables econdmicas: Monto de Financiamiento con
Institucién Privada, Monto de Financiamiento con el Gobierno, Monto requerido de
financiamiento, Monto de gasto en manejo de desechos, Monto de gasto en
investigacion y desarrollo, Monto de gasto en capacitacion y formacion, Gastos
anuales en remuneraciones, Gastos anuales en materia prima, Gastos anuales en
envases y embalajes, Gastos anuales en compras y mercaderia, Tasas-contribuciones
y otros impuestos anuales (excluye IVA...), Total de ingresos anuales percibidos por
ventas o prestacion, Gastos anuales kilovatios/hora; las cuales se escogio de la base
de datos del Censo Nacional Econémico 2010 por describir de alguna manera las
politicas empresariales de los establecimientos econdmicos encuestados. Por
supuesto, los montos de estas 13 variables se encontraban disponibles a nivel de cada
unidad econdémica en la base original, por lo que fue necesario manipular la tabla
inicial de tal manera que se obtenga la tabla final cruzada a nivel agregado, es decir,
que los montos correspondan ahora para cada provincia. Finalmente, para obtener
valores mas uniformes, se dividié cada celda para el numero total de encuestados en
cada provincia, obteniendo asi valores para cada celda que representaban ahora el
monto promedio correspondiente a la variable econdmica-empresarial X; en la
provincia i. La Tabla 4 siguiente nos muestra el “output” de R correspondiente a la
tabla final usada en el segundo anadlisis de caracterizacion de las politicas
empresariales en las provincias (o regiones) del Ecuador.
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Tabla 4: Tabla final usada en
provincias (o regiones) del Ecuador.
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el segundo analisis de caracterizaciéon de las politicas empresariales en las
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8 Analisis y Resultados

8.1 Caracterizacion Econémica de las provincias del Ecuador a través del
Analisis de Componentes Principales (PCA)

En primer lugar, procederemos a realizar el analisis de caracterizacion econémica de
las provincias del Ecuador con el fin de investigar las actividades econdmicas
predominantes en las provincias (o regiones) del Ecuador. Como fue mencionado
anteriormente, para este fin usaremos el paquete estadistico R.

El analisis de esta seccion sera un analisis alternativo al descriptivo tradicional. Debido
a que hemos creado una tabla de frecuencias relativas para las actividades
econdmicas en cada provincia (ver Tabla 3), las variables correspondientes a dichas
actividades se tratarian como diferentes “niveles de categorias” en la composicion total
para cada provincia, por lo que un correcto analisis descriptivo consistiria en e.g. un
grafico de barras (o de pastel) para cada provincia mostrando la composicidon
porcentual de cada actividad econdmica, un grafico de barras confrontando dos
provincias (o mas) en el cual se compare las frecuencias relativas correspondientes a
las actividades econdmicas de ambas. Aunque algo ilustrativo, ya el ultimo grafico
mencionado seria mas dificil de interpretar al incluir mas de una barra en el grafico
(cada barra representa a una provincia). Seria complicado interpretar las 20 variables
(actividades) economicas de todas las observaciones (provincias) simultaneamente, y
obtener una conclusion general acerca de cémo las provincias difieren con respecto a
las actividades realizadas en cada una de ellas. Por ello, usaremos el Analisis de
Componentes Principales (PCA) para este fin, el cual nos permite analizar a las 24
provincias de manera simultanea e investigar contrastes entre ellas con respecto a las
20 variables econdmicas a analizar. Esperamos entonces poder reducir el numero de
dimensiones (de p = 20 a g <<< 20) de tal manera que podamos formular nuestras
conclusiones empleando algunos graficos en el espacio de componentes principales
reducido.

Como mencionamos anteriormente, nuestro set de datos contiene datos para las 24
provincias del Ecuador. En particular, hemos arreglado nuestros set de datos de tal
manera que obtengamos frecuencias relativas de diferentes actividades econdmicas
en cada provincia (datos expresados como porcentaje del total de personas
“censadas” en cada provincia).

Las variables definidas en la seccion previa son: Agricultura, ganaderia; Silvicultura y
Actividades con la madera; Pesca y acuicultura; Actividades relacionadas con la
mineria y petroleo; Elaboracion de alimentos/bebidas; Fabricacion de productos
textiles, de vestir, cueros; Actividades relacionadas a producir productos quimicos,
farmacéuticos; Fabricacidon de productos de caucho, plastico, minerales, metales;
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Fabricacion de productos de informatica, electronicos, eléctricos, maquinarias y
equipos; Fabricacion de vehiculos, equipo de transporte; Actividades de suministro de
energia; Actividades relacionadas a la Construccion; Actividades relacionadas al
Comercio; Actividades de transporte; Actividades de Hosteleria; Actividades de
Comunicacion, informatica e informacion; Finanzas y Seguros; Actividades de
investigacion, cientificas y otras profesionales; Actividades de la Salud y Asistencia
Social; Actividades de Arte, entretenimiento y recreacion.

Los p = 20 PC’s son entonces calculados, basados en las variables no estandarizadas:

Call:
princomp(x = prov_activ_rel, cor = FALSE)

standard deviations:
Comp.1 Comp. 2 Comp. 3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7 Comp.8

4. 68180083 2.19441335 1.05138604 0.73333887 0.68140838 0.49578587 0.42863992 0.36986151
Comp.9 Comp.10 Comp.11 Comp.12 Comp.13 Comp.14 Comp.15 Comp.16

0.26448809 0.17074864 0.15337357 0.11662185 0.07582276 0.05949429 0.04151814 0.03176691
Comp.17 Comp.18 Comp.19 Comp. 20

0.01879206 0.01502224 0.00858742 0.00000000

20 wvariables and 24 observations.

llustracion 9: “Output” de R correspondiente a las desviaciones estandar de los 20 PC’s de
nuestro set de datos para el analisis de caracterizacion econémica de las provincias del Ecuador.

La llustracion 9 muestra el output de R correspondiente a las desviaciones estandar de
los 20 PC’s. Si elevaramos cada una de estos valores al cuadrado obtendriamos los
valores Eigen.

Luego, los “loadings” pueden ser llamados por R:

Comp.1l Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7 Comp.8 Comp.9 Comp.1l0 Comp.ll Comp.l2 Comp.1l3

Agr 0.339 -0.200 0.791 0.189
Silv.madera -0.280 -0.426 0.115 0.635 -0.314 -0.181 -0.163 0.297

Pesca.ac 0.133 0.156
Mineria

alim.beb 0.339 0.303 0.307 0.534 -0.549 0.119 0.170

text.vest -0.373 0.211 -0.117 -0.569 -0.432 0.418 0.129 0.141

quim -0.209 0.149
plast.cauch.met -0.348 -0.155 -0.161 0.289 -0.717 -0.144 -0.240 -0.129 0.211 -0.184
elct.eq.maq -0.177 0.278
veh -0.101 0.140
sumener 0.170 0.126
construc -0.206 0.130 -0.307 -0.394 0.534
comercio 0.839 0.427 -0.122 0.100 -0.100
transp -0.113 -0.391 -0.494 0.330 0.506 -0.210 0.140 0.259

serv.aloj.com -0.525 0.703 -0.174 -0.230 -0.187 -0.113 0.117

inf. comunic 0.805 0.394 0.146 -0.138 0.256 0.139

finanz -0.109 0.175 -0.848 -0.303 0.171
act.prof.cient 0.146 -0.192 -0.254 0.183 -0.616 -0.101 -0.597
asist.social -0.184 -0.285 0.703 0.243 -0.129 -0.300 0.219 -0.132 0.253 -0.150
art.entr.recr -0.172 -0.211 0.404 0.386 0.658 -0.137 -0.191 -0.217

llustraciéon 10: “Output” de R correspondiente a los “loadings” de los primeros 13 PC’s de nuestro set de
datos para el analisis de caracterizacion econémica de las provincias del Ecuador.
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La llustracion 10 es el output de R correspondiente a los coeficientes de los
componentes principales (en este caso, presentamos solamente los primeros 13). En
otras palabras, estos coeficientes representan a los vectores Eigen. Los coeficientes
menores al valor 0.1 no son desplegados por R ya que estos no contribuyen mucho a
los PC’s, y por esta razon podrian ser omitidos para su interpretacion. El output nos
muestra para el primer componente principal:

Z1 = 0.839comercio — 0.113transp — 0.525serv. aloj. com,

que Z; contrasta el porcentaje de personas que se dedican a las “Actividades
relacionadas al Comercio” con el porcentaje de personas que se dedican a las
“Actividades de transporte” y a las “Actividades de Hosteleria”. Es particularmente con
respecto a este contraste que las 24 provincias son diferentes las unas de las otras. El
segundo PC viene dado por:

Z, = —0.373text. vest — 0.348plast. cauch. met + 0.427comercio + 0.703serv. aloj. com,

que es también un contraste. Ahora, el segundo PC contrasta las actividades de
“Fabricacion de productos textiles, de vestir, cueros” y de “Fabricacion de productos de
caucho, plastico, minerales, metales” contra las “Actividades relacionadas al Comercio”
y las “Actividades de Hosteleria”. Podriamos entonces interpretar esto como el
contraste entre los porcentajes de personas que se dedican a actividades
industriales/manufactureras contra los porcentajes de personas dedicadas al comercio
o actividades de intercambio. Note que el coeficiente de la variable “asist.social” ha
sido removido para facilitar la interpretacion, ya que su valor es relativamente
pequenfo.

Como conocemos, el primer PC es la direccion que posee la mayor cantidad de
informacion (i.e. varianza) de los datos luego de proyectar ortogonalmente cada
observacion a este vector, que constituye el primer vector eigen e;; el segundo PC
corresponde al segundo vector eigen e, ortogonal al primer vector eigen e; y que
posee la segunda mayor cantidad de informacion, sin que haya cruce de informacién
con la del primer PC, ie. Cov{Z,,Z,} =0. Queremos lograr una reduccion de
dimensiones, de tal manera que sea suficiente mirar solamente a un numero pequefno
(< p) de componentes principales, mientras no se pierda mucha informacion. El
siguiente paso por tanto, es el de seleccionar un numero apropiado de componentes
principales para lograr esto ultimo, sea a través de la regla del 80% o a través del
grafico de sedimentacion.
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Importance of components:
Comp.1l Comp. 2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7 Comp. 8 Comp.9
Standard deviation 4.6818008 2.1944133 1.05138604 0.73333887 0.68140838 0.495785872 0.428639919 0.369861514 0.26448809
Proportion of variance 0.7415811 0.1629182 0.03739876 0.01819459 0.01570897 0.008316127 0.006216101 0.004628189 0.00236671
Cumulative Proportion 0.7415811 0.9044994 0.94189813 0.96009272 0.97580169 0.984117820 0.990333921 0.994962110 0.997328382
Comp.10 Comp.11 Comp.12 Comp.13 Comp.14 Comp.15 Comp.16 Comp.17
Standard deviation 0.170748641 0.1533735651 0.1166218489 0.0758227559 0.0594942903 0.0415181409 0.0317669056 1.879206e-02
Proportion of variance 0.000986387 0.0007958548 0.0004601428 0.0001945055 0.0001197522 0.0000583188 0.0000341415 1.194763e-05
Cumulative Proportion 0.998315207 0.9991110617 0.9995712046 0.9997657101 0.9998854623 0.9999437811 0.9999779226 9.999899e-01

Comp.18 Comp.19 Comp. 20
Standard deviation 1.502224e-02 8.587420e-03 0
Proportion of variance 7.634877e-06 2.494929e-06 0
Cumulative Proportion 9.999975e-01 1.000000e+00 1

llustraciéon 11: “Output” de R correspondiente al analisis de importancia de los 20 PC’s de nuestro set de
datos para el analisis de caracterizacion econémica de las provincias del Ecuador.

La ilustracion 11 nos muestra el output de R correspondiente al analisis de importancia

Ai z:;.'=1'11'
Z?:lllj, m
(cumulativo). Basandonos en la regla del 80%, podriamos concluir que seleccionar los
dos primeros PC’s es una muy buena apuesta, ya que seleccionando ambos
retenemos el 90.44% de la informacién total contenida en nuestros datos “censales”.
La llustracion 12 nos muestra la otra herramienta usada para la seleccion de
componentes, el grafico de sedimentacion:

asi como

de los componentes. R nos da para cada PC Z; la fraccién

prov.pca

15

Variances
10

o I [

Comp.1 Comp.3 Comp5 Comp7 Comp9

llustracion 12: Grafico de sedimentacion de nuestro set de datos para el
analisis de caracterizacion econémica de las provincias del Ecuador.

El grafico de sedimentacién es una representacion grafica de los valores Eigen, que
representan a la varianza de los datos en cada uno de los PC’s (i.e. informacion
contenida en cada uno de los PC’s). Buscamos “un codo” en el grafico. EI mismo se
observa entre los PC’s 2 y 3. Por tanto, basandonos en el grafico, se seleccionaria los
dos primeros PC’s, ya que si se selecciona el 3°" PC se deberia seleccionar también el

60



4" ya que los valores Eigen de estos dos PC’s son casi iguales. Los dos criterios en
este caso coinciden en la seleccion de 2PC’s con el objetivo de lograr una reduccién
de dimensiones de nuestro espacio.

Precisamente, el “biplot” es el grafico que nos muestra un grafico de dispersion de los
“scores” correspondientes al PC1 y al PC2. Recordemos que los “scores” eran nada
mas y nada menos que las n observaciones transformadas desde el espacio original
de p dimensiones al espacio de p dimensiones de los componentes principales. Para
la construccion del “biplot” se toman los scores de las variables PC1 y PC2 solamente.
La ilustracion 13 nos muestra el “biplot” correspondiente a nuestro analisis:

20

24

10

_comercl

Comp .2
0.2
@

-04

-0.6

T T T T T
-06 -0.4 -02 0.0 02

Comp.1

llustraciéon 13: “Biplot” generado por R de nuestro set de datos para el analisis de
caracterizacion econémica de las provincias del Ecuador.

¢ Qué podemos entonces aprender de nuestro “biplot”?

Primero, a cada uno de los vectores en el “biplot” se le ha asignado el nombre de la
variable correspondiente. Estos vectores representados en la matriz B de dimension
p X 2 representan una aproximacion a las 2 primeras columnas de la matriz H (la
version re-escalada de la matriz M). Recordemos e.g. que el vector m; (la i-enésima
columna de M%) representan las coordenadas de la variable i-enésima original en el
subespacio de los dos primeros componentes principales. Por lo que por ejemplo, si
proyectamos el vector correspondiente a la primera variable, “Agricultura, ganaderia”,
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ortogonalmente en el PC1, obtenemos el coeficiente asignado a esta variable en la
combinacion lineal del PC1. De la misma manera, si proyectamos este vector en el
segundo PC, se obtiene el coeficiente asignado a la variable en cuestion (“Agricultura,
ganaderia”) en la combinacion lineal del segundo PC. Por tanto, si pudiéramos graficar
las p dimensiones del espacio de componentes principales, y proyectar este vector
ortogonalmente en todos los PC’s, obtendriamos todos los “loadings” o coeficientes de
esta variable en los PC’s. Este razonamiento aplica también para los demas vectores
mostrados en el grafico. Segundo, si proyectamos los p vectores en el primer
componente principal, se obtendria los “loadings” de cada una de las variables en el
primer PC, y por tanto obtendriamos el primer vector Eigen nuevamente (e,). El mismo
razonamiento aplicaria si proyectaramos los p vectores en el segundo componente
principal, se reconstruiria el segundo vector Eigen (e,). Tercero, si proyectamos las
observaciones del “biplot”, que se encuentran en el subespacio de los dos primeros
PC’s, ortogonalmente en los vectores (b;, b,, bs,...,b,), las columna de B¢,
encontraremos a las observaciones originales. Por tanto, si proyectamos e.g. la
observacion “8” (que corresponde a la provincia de Esmeraldas) en la flecha de la
variable “comercio”, la longitud de esta proyeccién nos da el porcentaje original de
actividades economicas de Esmeraldas que trabaja en el sector del comercio. Segun
se observa, el porcentaje es alto y es mayor que el promedio. Lo mismo podriamos
decir de “3” (Canar) y de “24” (Santa Elena). Pero si miramos a la observacion e.g. “15”
(Napo) y la proyectamos ortogonalmente en esa direccion, daremos en el otro lado, lo
que significa que un porcentaje menor al promedio se encuentra trabajando en el
comercio en esta provincia. Cuarto, el angulo entre las flechas determina la correlacion
entre las variables correspondientes a dichas flechas. Suponga que 6;; sea el angulo
entre dos flechas correspondientes a las variables i y j, entonces el cos 6;; representa
la correlacion entre estas dos variables. Por ejemplo, en nuestro “biplot” el angulo
entre las flechas correspondientes a “comercio” y “serv.aloj.com” es cercano a 135° y
por tanto el coseno de tal angulo sera un numero negativo algo cercano a -1, lo que
quiere decir que estas dos variables poseen una alta correlacion negativa. Quinto, la
longitud de las flechas es proporcional a las varianzas de las variables originales. Por
tanto, podriamos concluir que “comercio” y “serv.aloj.com” poseen una varianza mas
alta en comparacion con las demas variable. Y sexto, podemos dar una interpretacion
l6gica a nuestros datos en base a este “biplot” y los coeficientes de Z; y Z,
presentados anteriormente. Como se dijo anteriormente, existe un contraste en la
direccion del segundo componente principal entre las actividades de “Fabricacion de
productos textiles, de vestir, cueros” y de “Fabricacion de productos de caucho,
plastico, minerales, metales” contra las “Actividades relacionadas al Comercio” y las
“Actividades de Hosteleria”, lo que se podria ver como un contraste entre el porcentaje
de personas que se dedican a actividades industriales/manufactureras contra las
personas dedicadas al comercio o actividades de intercambio. Sélo el PC2 nos brindd
coeficientes con interpretacion:

Z, = —0.373text. vest — 0.348plast. cauch. met + 0.427comercio + 0.703serv. aloj. com.
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Este contraste se lo puede observar también en nuestro “biplot”, en la direccion del
PC2. No se encuentra una interpretacion por provincia usando la técnica del PCA. Sin
embargo, en general, podriamos decir lo siguiente:

v Las provincias situadas en la regién Costa, Oriente e Insular poseen un mayor
porcentaje de unidades econdmicas dedicadas a la actividad del Comercio o de
Intercambio en comparacién con las provincias situadas en la region Sierra (en
la direccion del PC2).

v Las provincias situadas en la regién Sierra poseen un mayor porcentaje de
unidades economicas dedicadas a actividades industriales/manufactureras
(“Fabricacion de productos textiles, de vestir, cueros”, “Fabricacién de productos
de caucho, plastico, minerales, metales”) en comparaciéon con las provincias
situadas en las demas regiones (en la direccién del PC2).

v Las provincias del Napo, Pastaza y Galapagos poseen un mayor porcentaje de
unidades econdémicas dedicadas a “Actividades de Hosteleria” en comparacién

con las demas provincias del pais.

Recordemos que todas estas interpretaciones y propiedades no son exactamente
verdaderas, lo serian si y sélo si hubiéramos hecho la transformacién desde el espacio
original de p dimensiones al espacio nuevo de los PC’s de p dimensiones. Sin
embargo, se espera que nuestro “biplot” sea una buena representacién de los datos en
un numero menor de dimensiones (que sea una muy buena aproximacién del espacio
original de p dimensiones), ya que se escogio los dos primeros PC’s de tal manera que
retengamos el 90.44% de la informacion total contenida en nuestros datos originales.
Adicionalmente, debido a que se queria tomar en cuenta las varianzas reales de las
variables, se usé la matriz de covarianza para nuestro analisis.

8.2 Caracterizacién Econdémica de las provincias del Ecuador a través del
Analisis Cluster

En esta seccion, tendremos como objetivo caracterizar econdmicamente a las
provincias del Ecuador a través del agrupamiento de provincias que tengan patrones
de porcentajes similares en las actividades economicas, o en otras palabras, agrupar
provincias en grupos que trabajan en sectores o actividades econdmicas similares.

Para aquello, usando la metodologia detallada en la Seccion 6.2, se escogidé la
siguiente estrategia:

1. Decidiremos primero el rango de posible numero de clusters con un Analisis de
Cluster Jerarquico aglomerativo, usando como disimilaridad inter-cluster sea la
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vinculacion simple, la vinculacion completa, la vinculacion promedio o la
vinculacion de Ward; usando como criterio de eleccidon del tipo de disimilaridad
inter-cluster al “coeficiente aglomerativo” que provee R al desplegar el arbol de
cluster.

2. Luego, implementaremos PAM (Particionamiento Alrededor de los Mediodes)
para cada numero de clusters que se encuentra dentro del rango de posible
numero de clusters escogido en el paso previo. Para cada numero de clusters
obtendremos una solucion que sera evaluada a través de las herramientas
graficas de diagnodstico ya descritas: el grafico “silhouette” y el “clusplot”. La
configuracion de cluster escogida, sera aquella que presente valores “silhouette”
positivos para las observaciones en los clusters (en caso de presencia de
“outliers” o datos atipicos, los mismos necesitaran mas investigacion) y aquella
que presente una configuracién de cluster definida (grupos separados, si es
posible) al visualizar el “clusplot”.

8.2.1 Eleccién del numero de clusters

Como mencionamos en nuestra estrategia, usaremos el método de Cluster Jerarquico
aglomerativo para decidir el rango de posible numero de clusters. Usar como
disimilaridad inter-cluster a la vinculacion simple no siempre es una buena estrategia,
debido al problema del “chaining” (encadenamiento). Por ello, nos movemos a decidir
entre los demas métodos de disimilaridad. Usando al “coeficiente aglomerativo” como
criterio de eleccién del tipo de disimilaridad inter-cluster, optamos por usar a la
vinculaciéon de Ward por tener un Coeficiente aglomerativo = 0.88, el mas alto de entre
todas las definiciones de disimilaridad consideradas.

Debido a la naturaleza del algoritmo de Cluster Jerarquico aglomerativo, este método
nos da una secuencia de clusters anidados. Como fue mencionado anteriormente,
gracias a la estructura restrictiva del algoritmo, este nos permite presentar las
soluciones en una estructura que se asemeja a un arbol, llamada arbol de cluster. El
arbol de cluster para el analisis de Cluster Jerarquico aglomerativo usando como
definicion de disimilaridad inter-cluster al método de Ward se muestra en la llustracion
14:
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Dendrogram of agnes(x = provdist, method = "ward")
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Adolomerative Coefficient = 0.88

llustracién 14: Arbol de clister correspondiente al método Ward de nuestro set de
datos para el analisis de caracterizacién econémica.

Es claro que se prefiere tener un rango con posibles numeros de clusters que
simplemente decir existen entre 1 y 24 clusters (el numero de observaciones de
nuestro set de datos). Del arbol de cluster presentado en la llustracion 14 de arriba,
podriamos concluir que en nuestros datos existen 3 <k <7 clusters, cuyas
configuraciones podrian ser analizadas luego de realizar un analisis PAM y evaluadas
con herramientas graficas de diagnéstico.

8.2.2 Aplicacion de PAM y de las herramientas graficas de diagnostico

Se decidié usar el algoritmo de Particionamiento Alrededor de los Mediodes y no e.g.
el de K-medias ya que este ultimo es sensible a la presencia de datos atipicos. En
caso de existir datos atipicos que no hayan sido identificados todavia, el uso del
método de K-medias podria causar que los centroides (o centros), calculados como
medias multivariadas, se encuentren en zonas del espacio en donde las observaciones
no son fisicamente posibles, ya que los datos atipicos atraen a las medias hacia si, y
por ende la configuracion de cluster solucidon no seria confiable ya que en la siguiente
iteracidn estos “nuevos” centroides son nuevamente utilizados para reasignar cada
observacion a uno de los clusters “nuevos” definidos por los “nuevos” centroides.

Luego de implementar PAM en R para k = 3,4,5,6,7; se evalué cada solucion usando

el grafico silueta y el “clusplot”. Estos graficos, para cada solucién de k son mostrados
en la llustracion 15.
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Silhouette plot of pam(x = provdist, k = 7, diss = T)
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Silhouette plot of pam(x = provdist, k = 6, diss = T)
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Silhouette plot of pam(x = provdist, k =5, diss = T)
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clusplot(pam(x = provdist, k = 6, diss = T))
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clusplot(pam(x = provdist, k = 5, diss = T))
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These two components explain 90.45 % of the point vanability.
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Silhouette plot of pam(x = provdist, k = 4, diss = T)
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clusplot(pam(x = provdist, k = 3, diss = T))
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clusplot(pam(x = provdist, k = 2, diss = T))
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llustraciéon 15: Graficos siluetas y graficos “clusplot” para k = 3,4,5, 6,7; de nuestro set de datos para el

analisis de caracterizacion econémica.
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De acuerdo con los graficos de la llustracién 15, las configuraciones de clusters con
k =3y k = 4 poseen valores “silhouette” positivos en cada grupo formado y ambas
poseen una clara separacién entre los grupos al graficar (en forma de diagrama de
dispersion) los “scores” de las n = 24 observaciones pertenecientes al PC1 y al PC2.
Recordemos que estos representan las observaciones proyectadas en el subespacio
de los componentes principales compuesto por los dos primeros PC’s. Por ello, las
configuraciones de cluster “Optimas” en las cuales cada observacion de cada cluster se
encuentra en promedio mas cercana a las observaciones compareras de su cluster
que a las observaciones de otros clusters (valores “silhouette” positivos) y cuyos
grupos se encuentran completamente separados los unos de los otros en 2-d son las
configuraciones de k=3 y k= 4 grupos (si en 2-d los grupos se encuentran
separados, en p-d los grupos estaran igualmente separados). Entre las dos opciones
finales, optaremos por elegir la configuracion de cluster conk = 3, ya que posee
valores “silhouette” mas altos que cuando k = 4. Adicionalmente, cuando k = 4, nos
encontramos con un cluster de dos observaciones (provincias Napo y Pastaza), que no
es generalmente comun tener (y a veces puede ser un sintoma de la presencia de
datos atipicos). A pesar de esto, al adoptar como solucién k = 3 grupos, consideramos
posible el hecho de que Galapagos haya resultado como unica observacion en el
clusters, ya que esta provincia por si séla constituye una region, la region Insular y
provincia de Galapagos. Por tanto, pasaremos por alto esto ya que esta solucion nos
brinda una interpretacién interesante. El hecho que el 90.45% de la informacion total
de los datos es retenida en los dos primeros PC’s hace que nuestra eleccion sea la
mas confiable.

En consecuencia, el analisis cluster presente, que agrupa provincias cuyas unidades
econdmicas se dedican a mas o menos las mismas actividades econdmicas, resulta en
3 grupos conformados de la siguiente manera (ver Tabla 5 e llustracion 16):

Claster 1 Claster 2 Claster 3

*Chimborazo *Guayas *Galapagos
*Pichincha *El Oro
*Pastaza *Santo Domingo
*Morona Santiago *Santa Elena
*Azuay *Carchi
*Zamora *Bolivar
ChinChipe *Manabi
» Cotopaxi -Loja
*Napo +Los Rios
*Tungurahua *Esmeraldas
*Imbabura «Cafar
*Sucumbios
*Orellana

Tabla 5: Solucioén final (k = 3 grupos) del Analisis Cluster para el estudio de
caracterizacion econémica de las provincias del Ecuador.
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En la tabla 5 se detallan los grupos y las provincias que contienen cada uno de ellos.
Las provincias que se encuentran en un mismo grupo poseen unidades economicas
que se dedican a mas o menos las mismas actividades econémicas.

A partir de los clusters formados segun las actividades econdmicas (Tabla 5), podemos
también representar la distribucion econdmica-geografica del pais (llustracion 16):

® Cluster 1

® (Cluster 2
a‘,‘ ® Claster 3

llustraciéon 16: Distribucion econémica-geografica del pais a partir de los clusters
formados segun las actividades econémicas

Estos agrupamientos como fue mencionado inicialmente, pueden ser utilizados por
agentes responsables de la toma de decisiones a nivel macroeconémico en
planeaciones de ordenamiento territorial, la aplicaciéon de politicas comunes en grupos
de provincias dedicados a las mismas (similares) actividades econdémicas; asi como
por empresarios, quienes desearian saber en qué provincias invertir en base a esta
informacion.
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8.3 Caracterizacion empresarial de las provincias del Ecuador a través del
Analisis de Componentes Principales (PCA)

Como mencionamos anteriormente, las (13) variables econdmicas recogidas del
Censo Econdmico 2010 del INEC relacionadas con las politicas empresariales de las
unidades econdmicas encuestadas fueron: Monto de Financiamiento con Institucidon
Privada; Monto de Financiamiento con el Gobierno; Monto requerido de
financiamiento; Monto de gasto en manejo de desechos; Monto de gasto en
investigaciéon y desarrollo; Monto de gasto en capacitacion y formacién; Gastos
anuales en remuneraciones; Gastos anuales en materia prima; Gastos anuales en
envases y embalajes; Gastos anuales en compras y mercaderia; Tasas, contribuciones
y otros impuestos anuales (excluye IVA...); Total de ingresos anuales percibidos por
ventas o prestacion; Gastos anuales kilovatios/hora.

Finalmente, se obtuvo los datos como se muestra en la Tabla 4, con las provincias del
Ecuador como observaciones, como lo fue en el analisis previo, y como variables las
13 que fueron mencionadas en el parrafo anterior. Los valores para cada celda
representan el monto promedio correspondiente a la variable econdmica-empresarial
X; en la provincia i. Como mencionamos en la Seccién 8.1, es dificil interpretar las 13
variables de manera simultanea usando el simple analisis descriptivo, por tanto, para
obtener una conclusion general acerca de cémo las provincias se diferencian las unas
de las otras con respecto a los montos promedio de las variables de politica
empresarial aplicaremos nuevamente el analisis de componentes principales. Se
espera entonces poder reducir las dimensiones de tal manera que se puedan formular
conclusiones al mirar algunos graficos en el espacio reducido de los PC’s.

Los graficos de sedimentacion luego de implementar el analisis de componentes

principales usando la matriz de covarianza y correlacidn respectivamente (para cuando
cor = TRUE y para cuando cor = FALSE en R) se muestran en la llustracién 17:
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llustraciéon 17: Graficos de Sedimentacion para el analisis de componentes principales usando la matriz
de covarianza (izquierda) y correlacion (derecha), aplicado a nuestro set de datos (Tabla 4) para el

analisis de caracterizacion empresarial.

Seleccionar los dos primeros componentes principales en ambos casos seria
razonable segun los graficos de sedimentacion correspondientes. Al demandar el
“pbiplot” obtendremos los siguientes graficos (para cuando cor = TRUE y para cuando
cor = FALSE respectivamente en R), mostrados en la llustracién 18:
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llustracion 18: “Biplots” correspondientes al PCA implementado con la matriz de correlacion
(izquierda) y con la matriz de covarianza (derecha), aplicado a nuestro set de datos para el analisis
de caracterizacion empresarial.
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Recordemos que cuando usamos la matriz de covarianza para realizar el PCA
permitimos que las variables con mayor variabilidad sean las dominantes en las
direcciones de los componentes principales, por otro lado cuando usamos la matriz de
correlacion se da igual importancia a las variables en las direcciones de los PC’s.

De la ilustracion 18 muy pocas conclusiones interesantes podemos extraer. No se
pueden encontrar claros contrastes. Para realizar el PCA creemos mas adecuado el
uso de la matriz de correlacion debido a la gran varianza que poseen las variables de
estudio (llustracién 18, izquierda). De la llustracién 18, las conclusiones mas claras
que podriamos extraer son las siguientes:

v La provincia de Pichincha y la provincia del Guayas poseen un mayor ingreso
promedio por local, un mayor gasto anual en compras y mercaderia promedio
por local, un mayor gasto anual promedio en materia prima por local en
comparacion con las demas provincias

v' Las provincias de Galapagos y Bolivar son aquellas que requieren un mayor
financiamiento en promedio por local en comparacién con las demas provincias

No ahondaremos en mas detalles en cuanto a encontrar mas contrastes, ya que los
mismos no son claros en ambos graficos. Cuando esto sucede, lo mejor es no emplear
esta técnica excesivamente para sacar conclusiones.

8.4 Caracterizacion empresarial de las provincias del Ecuador a través del
Analisis Cluster

En esta seccion, tendremos como objetivo caracterizar empresarialmente a las
provincias del Ecuador a través del agrupamiento de provincias que tengan patrones
de politicas empresariales similares, o en otras palabras, agrupamiento de provincias
que tengan montos promedios similares entre las variables que caracterizan a las
politicas empresariales. Para aquello, la estrategia que usaremos sera esencialmente
la misma que se usé en la Seccion 8.2.:

1. Decidiremos primero el rango de posible numero de clusters con un Andlisis de
Cluster Jerarquico aglomerativo, usando como disimilaridad inter-cluster sea la
vinculacion simple, la vinculacion completa, la vinculacidn promedio o la
vinculacion de Ward; usando como criterio de eleccién del tipo de disimilaridad
inter-cluster al “coeficiente aglomerativo” que provee R al desplegar el arbol de
cluster.

2. Luego, implementaremos PAM (Particionamiento Alrededor de los Mediodes)
para cada numero de clusters que se encuentra dentro del rango de posible
numero de clusters escogido en el paso previo. Para cada numero de clusters
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obtendremos una solucién que sera evaluada a través de las herramientas
graficas de diagnéstico: el grafico “silhouette” y el “clusplot”. La configuracién de
cluster escogida sera aquella que presente valores “silhouette” positivos para
las observaciones en los clusters (en caso de presencia de “outliers” o datos
atipicos, los mismos necesitaran mas investigacion) y aquella que presente una
configuracion de clusters separados (si es posible) al visualizar el “clusplot”.

8.4.1 Eleccién del numero de clusters

Como mencionamos en nuestra estrategia, usaremos el método de Cluster Jerarquico
aglomerativo para decidir el rango de posible numero de clusters. Usando como
criterio de eleccion del tipo de disimilaridad inter-cluster al “coeficiente aglomerativo”
desplegado por R, optamos por usar a la vinculacion de Ward por tener un Coeficiente
aglomerativo = 0.94, el mas alto de entre todas las definiciones de disimilaridad
consideradas.

Debido a la naturaleza del algoritmo de Cluster Jerarquico aglomerativo, este método
nos da una secuencia de clusters anidados. Gracias a la estructura restrictiva del
algoritmo, es posible presentar las soluciones en un arbol de cluster. El arbol de cluster
para el analisis de Cluster Jerarquico aglomerativo de nuestros datos (Tabla 4) usando
como definicion de disimilaridad inter-cluster al método de Ward se muestra en la
ilustracion 19:

Dendrogram of agnes(x = provdist, method = "ward")
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llustracién 19: Arbol de clister empleando el método de Ward como definicién de disimilaridad,
aplicado a nuestro set de datos para el andlisis de caracterizacion empresarial.

De este grafico y en base a la definicion de disimilaridad, que es representada en el
grafico de arbol de cluster a través de la altura (Height), podriamos concluir que
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existirian entre 2 < k < 6 grupos. Una vez que tenemos este rango de posible numero
de clusters, usamos esto como entrada para el algoritmo PAM y evaluaremos las
diferentes configuraciones de cluster usando el grafico “silhouette” y el grafico
“clusplot”. A continuacion mostramos estos graficos de diagnéstico para k =2, k = 3,

k=4k=5yk=6.

Silhouette plot of pam(x = provdist, k =2, diss = T)
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Silhouette plot of pam(x = provdist, k = 3, diss = T)
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Silhouette plot of pam(x = provdist, k = 4, diss = T)
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clusplot(pam(x = provdist, k = 3, diss = T))
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clusplot{pam(x = provdist, k = 4, diss = T))
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These two components explain 98.62 % of the point variability.
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Silhouette plot of pam(x = provdist, k=5, diss = T) clusplot{pam{x = provdist, k = 5, diss = T))
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llustracion 20: Graficos siluetas y graficos “clusplot” para k = 2,3,4,5,6 en nuestro set de datos para el
analisis de caracterizacion empresarial.

Segun los graficos de diagndstico mostrados concluiriamos que las configuraciones de
cluster “Optimas”, en las que cada observacion de cada cluster se encuentra en
promedio mas cercana a las observaciones compafieras de su cluster que a las
observaciones de otros clusters (valores “silhouette” positivos) y cuyos grupos se
encuentran completamente separados los unos de los otros en el subespacio
conformado por los dos primeros PC’s, suceden cuando k =2y k = 3 (si en 2-d los
grupos se encuentran separados, en p-d los grupos estaran igualmente separados).
Optaremos entonces como solucidn la configuracion cluster con kK = 3 por ser una
solucion interesante.
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llustraciéon 21: Grafico de sedimentacion del Lambda de Wilk para k = 2,3,4,5,6; de nuestro
set de datos para el analisis de caracterizacion empresarial.

Ademas, el grafico del Lambda de Wilk (que mide la varianza intra-grupos contra la
varianza inter-grupos) también soporta nuestra decision de tomar k = 3.

El hecho que el 98.62% de la informacion total de los datos es retenida en los dos
primeros PC’s (considerando las varianzas reales de las variables empresariales),
hace que nuestra eleccion sea mas confiable. A pesar de que tener clusters con una
sola observacidn no es muy comun, ya que muchas veces puede ser un sintoma de
presencia de datos atipicos, hemos retenido al cluster; compuesto por la observacion
correspondiente a la provincia de Pichincha unicamente. Observando los datos en
nuestro set este hecho puede ser una eleccién razonable, ya que Pichincha posee
montos promedios muy altos en todas las variables empresariales consideradas (de
hecho en casi todas es la que posee el monto promedio mas alto). Esto reflejaria el
gran desarrollo empresarial y econdmico que posee la provincia de Pichincha, siendo
la provincia en la que e.g. el Ingreso promedio por unidad econémica (u.e.) es el mas
alto, el gasto promedio en investigacion y desarrollo por u.e. es el mas alto, el gasto
promedio en capacitacion y formacion por u.e. es el mas alto, el monto promedio de
Tasas, contribuciones y otros impuestos anuales por u.e. es el mas alto, y asi con casi
todas las variables consideradas (13).

Luego, aparecen las provincias de Azuay, Guayas y El Oro; quienes se ubican en el
clusters. Por tanto, estas provincias poseen montos promedios similares entre las
variables econdmicas consideradas. Estos clusters y las provincias que conforman el
clustery son resumidos a continuacién en la siguiente tabla:
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Claster 1 Cluster 2 Cluaster 3

» Azuay » Sucumbios * Pichincha
* Guayas » Pastaza
* El Oro » Chimborazo
 Cotopaxi
* Loja
* Orellana
» Canar
* Carchi
* Los Rios
* Napo
» Esmeraldas
» Morona Santiago
» Zamora Chinchipe
» Santa Elena
» Tungurahua
* Bolivar

» Santo Domingo de
los Tsachilas

* Manabi
* Imbabura
» Galapagos

Tabla 6: Soluciéon (k =3 grupos) del Analisis Cluster para el estudio de caracterizacion
empresarial de las provincias del Ecuador.

En la tabla 6 se detallan los grupos y las provincias que contienen cada uno de ellos.
Las provincias que se encuentran en un mismo grupo poseen montos promedios
cercanos por local entre las variables de caracterizacién empresarial consideradas.

Como se puede apreciar en la Tabla 5, bien se podria decir que el presente Analisis
Cluster agrupa en el clusters a la provincia mas importante econémicamente hablando
del Ecuador por albergar a su capital, Quito, y por ser el mayor centro administrativo,
financiero y comercial del pais®. En el clister; se agrupan a las provincias de tal vez
mayor importancia economica del pais luego de Pichincha: Azuay, Guayas y El Oro; y
en el cluster, las restantes. Nuestra configuracion cluster solucién agrupa provincias
con similar fuerza econémica en el pais.

Dado que el cluster, esta compuesto por muchas provincias, decidimos implementar
las estrategia inicial de nuestro Analisis Cluster pero ahora solo en este grupo, con el
objetivo de formar “sub-clusters”. En otras palabras, excluyendo las provincias:
Pichincha, Azuay, Guayas y EI Oro. Por tanto, primero se escoge un rango

* Fuente: Wikipedia (http://es.wikipedia.org/wiki/Provincia_de_Pichincha)
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convincente para el posible numero de “sub-clusters” existentes en los datos de estas
provincias (restantes) a través del método de cluster jerarquico aglomerativo,
seleccionando al método de Ward como la definicién de disimilaridad. La solucién de lo
ultimo se lo puede visualizar en el arbol de cluster presentado en la llustracién 22
siguiente:

Dendrogram of agnes(x = provdist, method = "ward")
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llustracion 22: Arbol de cluster empleando el método de Ward como definicion de disimilaridad,
aplicado a nuestro set de datos para el analisis de caracterizacion empresarial excluyendo las
observaciones (provincias) Pichincha, Azuay, Guayas y El Oro.

De la ilustracion 22 anterior podriamos decir que existen 2 < sub.k < 5 sub-grupos,
que vendrian a ser “sub-clusters” en el analisis original de esta seccién. Por tanto,
aplicamos PAM y usamos el grafico “silhouette” y el grafico “clusplot” para evaluar las
diferentes configuraciones de cluster. La configuracién de cluster “6ptima”, luego de
implementar nuestra estrategia, fue la de sub.k = 3. A continuacién, mostraremos el
grafico “silhouette” y el grafico “clusplot” para sub.k = 3 (llustracion 23). Esta vez, no
mostraremos estos graficos para todos los valores de sub. k en el rango seleccionado.
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llustracion 23: Grafico silueta y grafico “clusplot” para sub. k = 3; aplicado a nuestro set de datos para
el analisis de caracterizacion empresarial excluyendo las observaciones (provincias) Pichincha,
Azuay, Guayas y El Oro.
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La configuracién cluster de sub.k = 4 también presentd valores “silhouettes” positivos
y completa separacion de los sub-grupos en el sub-espacio de los dos primeros PC'’s,
sin embargo, mostraba a la provincia de Bolivar sola en un cluster, algo que queremos
evitar por razones ya explicadas anteriormente.

En consecuencia, el analisis cluster presente, que agrupa provincias en grupos con
montos promedios similares entre las variables empresariales, nos dio como resultado
final lo siguiente (ahora incluyendo a los “sub-clusters obtenidos):

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

» Azuay » Sub-cluster 2.1 * Pichincha
* Guayas » Cafar
* El Oro » Chimborazo
* Sucumbios
» Pastaza
» Cotopaxi
* Orellana
* Napo
Carchi
Morona Santiago
* Loja
Bolivar
* Los Rios
Esmeraldas
Zamora
Chinchipe
* Sub-cluster 2.2
» Tungurahua
* Imbabura

» Santo Domingo
de los Tsachilas

* Manabi
» Santa Elena

* Sub-cluster 2.3
» Galapagos

Tabla 7: Solucion final del Analisis Cluster para el estudio de caracterizacion empresarial de las
provincias del Ecuador.

En la tabla 7 se detallan los grupos y las provincias que contienen cada uno de ellos.
Las provincias que se encuentran en un mismo grupo poseen montos promedios
cercanos por local entre las variables de caracterizacidn empresarial consideradas.
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A partir de los clusters formados segun las variables de caracterizacion empresarial
(Tabla 7), podemos también representar la distribucion empresarial-geografica del pais
segun lo muestra la llustracion 24:
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®  Sub-cluster 2.1

Sub-cluster 2.2
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llustracion 24: Distribucion empresarial-geografica del pais a partir de los clusters
formados segun las variables de caracterizacion empresarial consideradas.

Por tanto, nuestra solucion muestra una conclusién interesante: las provincias con
similar importancia econdmica en el pais poseen también politicas empresariales
similares (no interpretamos una relacion causal ni relaciéon alguna entre estos dos
aspectos, esclarecemos que manejamos estos argumentos con cuidado, ya que estas
técnicas son de indole exploratorio).
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9 Conclusiones y Recomendaciones

Nuestro analisis sobre la caracterizacion econdmica de las provincias del Ecuador
tenia por objetivo brindar un espectro general sobre cémo las 24 provincias del
Ecuador difieren con respecto a las actividades econdmicas desarrolladas en ellas. De
este analisis, concluimos que: primero, en general las provincias situadas en la region
Costa, Oriente e Insular poseen un mayor porcentaje de unidades econdmicas
dedicadas a la actividad del Comercio o de Intercambio en comparacion con las
provincias situadas en la region Sierra; segundo, que las provincias situadas en la
region Sierra poseen un mayor porcentaje de unidades econdmicas dedicadas a
actividades industriales/manufactureras (“Fabricacién de productos textiles, de vestir,
cueros”, “Fabricacion de productos de caucho, plastico, minerales, metales”) en
comparacioén con las provincias situadas en las demas regiones; y tercero, que las
provincias del Napo, Pastaza y Galapagos poseen un mayor porcentaje de unidades
econdmicas dedicadas a “Actividades de Hosteleria” en comparacion con las demas
provincias del pais.

La siguiente técnica que fue usada para el analisis de caracterizacion econdémica fue la
del Analisis cluster. En este analisis, se concluyd que existen tres grupos de provincias
en nuestro set de datos censales, cada uno con patrones de porcentajes similares en
las actividades economicas definidas. Es decir, en nuestros datos existen 3 grupos de
provincias, y en cada uno se agrupan provincias cuyas unidades econdomicas se
dedican a similares actividades econdmicas. Los grupos resultantes fueron:

Cluaster 1 Cluster 2 Claster 3
* Chimborazo * Guayas » Galapagos
* Pichincha * El Oro
* Pastaza + Santo Domingo
* Morona Santiago » Santa Elena
* Azuay  Carchi
» Zamora Chinchipe * Bolivar
» Cotopaxi * Manabi
* Napo * Loja
* Tungurahua * Los Rios
* Imbabura » Esmeraldas
» Canfar
» Sucumbios
* Orellana

Tabla 8: Réplica de la Tabla 5 que muestra la Solucidn final (k = 3 grupos) del Analisis Cluster
para el estudio de caracterizacion econémica de las provincias del Ecuador
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En el cluster 4, las provincias conforman la mayoria la regién Sierra, en el cluster 2 las
provincias conforman la mayoria la regién Costa y el cluster 3 lo conforma la unica
provincia de la region Insular. Las provincias del la region Oriente se encuentran
distribuidas entre el cluster 1 y 2. Esta solucion es consistente con la del analisis PCA.
Esto podria indicar que las actividades econdmicas desarrolladas en el Ecuador
difieren segun las regiones naturales del pais. Esta informacion podria ser util para los
inversionistas quienes desean saber en qué provincias podrian invertir segun el area
de especializacion de las mismas, asi como para los agentes tomadores de decision
quienes podran destinar recursos para la especializacion de cada provincia en cada
una de las actividades econdmicas primarias identificadas, invertir en el desarrollo de
industrias afines en cada grupo de provincias, entre otras politicas relacionadas.

En nuestro analisis de caracterizacion empresarial de las provincias del Ecuador,
usamos PCA por un lado para conocer de manera general cdmo las provincias se
diferencian con respecto a los montos promedio de las variables de politica
empresarial consideradas por local. La interpretacion del “biplot” generado no fue muy
clara. Sin embargo, podriamos nombrar un par de hallazgos: primero, la provincia de
Pichincha y la provincia del Guayas poseen un mayor ingreso promedio por local, un
mayor gasto anual en compras y mercaderia promedio por local, un mayor gasto anual
en materia prima promedio por local, en comparacion con las demas provincias; y
segundo, las provincias de Galapagos y Bolivar son aquellas que requieren un mayor
financiamiento en promedio por local en comparacion con las demas provincias.

Cluster 1 Cluaster 2 Cluster 3

*Azuay *Sub-cluster 2.1 *Pichincha

*Guayas *Canar

*El Oro *Chimborazo
*Sucumbios
*Pastaza
*Cotopaxi
*Orellana
*Napo
*Carchi
*Morona Santiago
*Loja
*Bolivar
*Los Rios
*Esmeraldas
*Zamora Chinchipe

*Sub-cluster 2.2

*Tungurahua
*Imbabura

*Santo Domingo de los
Tsachilas

*Manabi

*Santa Elena
*Sub-claster 2.3

*Galapagos

Tabla 9: Réplica de la Tabla 7 que muestra la Solucion final del Analisis Cluster para el estudio
de caracterizaciéon empresarial de las provincias del Ecuador.
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Por otro lado, usamos también el Analisis Cluster para agrupar provincias que tengan
patrones de politicas empresariales similares, o en otras palabras, para agrupar
provincias en grupos que tengan montos promedios similares entre las variables
escogidas que caracterizan a las politicas empresariales. Obtuvimos entonces los
siguientes “clusters” y “sub-clusters”:

Este Andlisis Cluster agrupa en el clusters a la provincia mas importante
econodmicamente hablando del Ecuador, Pichincha. En el cluster 1 se agrupan a las
provincias de mayor importancia econdmica del pais luego de Pichincha: Azuay,
Guayas y EI Oro; y en el cluster, las restantes. Nuestra solucidn muestra una
conclusion interesante: las provincias con similar importancia econémica en el pais
poseen también politicas empresariales similares (no interpretamos una relacion
causal ni relacion alguna entre estos dos aspectos, esclarecemos que manejamos
estos argumentos con cuidado, ya que estas técnicas son de indole exploratorio)

Podemos también concluir que Guayas y Pichincha poseen politicas empresariales de
mucha inversion y gasto, aunque también de muchos ingresos. Ademas, que las
politicas empresariales de Pichincha difieren a aquellas de otras provincias
desarrolladas del pais como Guayas, Azuay y El Oro, y que estas tres ultimas poseen
politicas empresariales similares. El resumen arriba nos muestra también “sub-
clusters” conteniendo provincias que poseen politicas empresariales similares.

Estas conclusiones podrian ser utiles para los agentes tomadores de decision
macroecondmicas quienes desearian conocer esta informacion, asi como para
inversionistas quienes desearian saber sobre provincias con politicas empresariales
comunes para asi hacer su decision de inversidn o saber en qué grupo de provincias
con politicas empresariales afines se podria operar.
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11 Anexos

Caédigos del software estadistico R

HHHHHHHH R R R
setwd("C:/Users/holger/Documents/Maestria Economia ESPOL Tesis")
censo=read.table("CENEC_2010.dat",sep="\t",header=TRUE,dec=",")
censo[1:10,]

names(censo)

dim(censo)

censo[50000,1]

HHHHHH R R R R
# Analisis segun las actividades econdmicas
HHHHHHH R T R R

# Analisis de Componentes Principales
# Ahora, usando la clasificacion: Actividad Principal a dos Digitos CIIU (68)
# Poniendo ciertas categorias en grupos

# Agricultura, ganaderia, caza y actividades de servicios cone

# Silvicultura y extraccién de madera/Produccién de madera y fabricacion de productos
de madera

# Pesca y acuicultura

# Mineria

# Elaboracion de productos alimnticios y bebidas

# Fabricacion de prod textiles, de vestir, cueros

# Fabricacion de prod, sustancias quimicas, farmacéuticos

# Fabricacion de prod plastico, caucho, metales, no metales, elaborados de metal,
muebles

# Fabricacion de productos electronicos, maginarias y equipos

# Fabricacion vehiculos, otros tipos de transporte

# Suministro de energia

# Construccion

# Comercio

# Transporte y almacenamiento

# Actividades de alojamiento y Serv de alimento y bebida.

# Informacién y comunicacién

# Actividades financieras y de seguros

# Actividades profesionales, cientificas y técnicas

85



# Actividades de atencién de la salud humana y de asistencia social
# Artes, entretenimiento y recreacion

prov_act=censol[,c(1,68)]

prov_act[1:20,]

is.data.frame(prov_act)

dim(prov_act)
prov_act<-prov_act[prov_act$CIlIU2.P!=""]]

dim(prov_act)

names(prov_act)[1]<-""
names(prov_act)[2]<-""
prov_act=table(prov_act)
prov_act=as.data.frame.matrix(prov_act)
prov_act=prov_act[,c(-1)]

#Dividir las variables en grupos de categorias

Agr=prov_act[,1]
Silv.madera=rowSums(prov_act[,c(2,15)])
Pesca.ac=prov_act[,3]
Mineria=rowSums(prov_act[,4:8])
alim.beb=rowSums(prov_act[,9:10])
text.vest=rowSums(prov_act[,12:14])
quim=rowSums(prov_act[,19:20])
plast.cauch.met=rowSums(prov_act[,c(21,22,23,24,30)])
elct.eq.maq=rowSums(prov_act[,c(25,26,27)])
veh=rowSums(prov_act[,c(28,29)])
sumEner=prov_act[,33]
construc=rowSums(prov_act[,38:40])
comercio=rowSums(prov_act[,41:43])
transp=rowSums(prov_act[,44:48])
serv.aloj.com=rowSums(prov_act[,49:50])
inf.comunic=rowSums(prov_act[,53:56])
finanz=rowSums(prov_act[,57:59])
act.prof.cient=rowSums(prov_act[,64:67])
asist.social=rowSums(prov_act[,76:78])
art.entr.recr=rowSums(prov_act[,79:82])
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prov_activ=cbind(Agr,Silv.madera,Pesca.ac,Mineria,alim.beb,text.vest,quim,plast.cauc
h.met,

elct.eq.maq,veh,sumEner,construc,comercio,transp,serv.aloj.com,inf.comunic,
finanz,act.prof.cient,asist.social,art.entr.recr)

prov_activ=as.data.frame(prov_activ)

dim(prov_activ)

prov_activ_rel=(prov_activ/rowSums(prov_activ))*100

prov_activ_rel=prov_activ_rel[-25,]

prov_activ=prov_activ[-25,] # Sin 'zonas delimitadas'

provincia=c("Azuay","Bolivar","Canar", "Carchi","Cotopaxi","Chimborazo","EL
Oro","Esmeraldas","Guayas","Imbabura","Loja",
"Los Rios","Manabi","Morona

Santiago","Napo","Pastaza","Pichincha","Tungurahua","Zamora
Chinchipe","Galapagos",
"Sucumbios","Orellana","Santo Domingo", "Santa Elena")

cor(prov_activ_rel)

# Analisis Componentes principales, usando Matriz covarianza
#Usando %

prov.pca=princomp(prov_activ_rel,cor=FALSE)

prov.pca

prov.pca$loadings

print(prov.pca$loadings,cutoff=0)

summary(prov.pca)

screeplot(prov.pca)
prov.pca$scores

biplot(prov.pca)

# Analisis Componentes principales, usando Matriz correlacion (variables
estandarizadas)

prov.pca=princomp(prov_activ_rel,cor=TRUE)

prov.pca

prov.pca$loadings

print(prov.pca$loadings,cutoff=0)

summary(prov.pca)

screeplot(prov.pca)
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prov.pca$scores

par(mar=c(5, 4, 4, 2) +0.1)
biplot(prov.pca)

#Analisis Cluster
dim(prov_activ_rel)
rownames(prov_activ_rel) <- provincia

provdist <- dist(prov_activ_rel,"euclidean")
library(cluster )

par(mfrow=c(1,1))

prov.agnes.sin <- agnes(provdist, method="single")
plot(prov.agnes.sin,which.plots=2)

prov.agnes.ave <- agnes(provdist, method="average")
plot(prov.agnes.ave,which.plots=2)

prov.agnes.com <- agnes(provdist, method="complete")
plot(prov.agnes.com,which.plots=2)

prov.agnes.war <- agnes(provdist, method="ward")
plot(prov.agnes.war,which.plots=2)

prov.pam<-pam(provdist,7,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,6,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,5,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,4,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,3,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)
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prov.pam<-pam(provdist,2,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

#Wilki Lambda

prov.k.scree <- as.data.frame(matrix(ncol=2,nrow=7))
names(prov.k.scree) <- c¢("k","Lambda")
prov.k.scree$k <- 2:8

formulahelp<-names(prov_activ_rel)[1]
for (iin 1:19) {
formulahelp<-paste(formulahelp,names(prov_activ_rel)[i+1],sep=",")

}

formulahelp<-paste("cbind(",formulahelp,sep="")
formulahelp<-paste(formulahelp,")~clust",sep="")
formulahelp<-as.formula(formulahelp)

for(k in 2:8) {

prov.pam <- pam(provdist,k,diss=T)

prov_activ_rel$clust <- as.factor(prov.pam$clust)

tmp <- manova(formulahelp,data=prov_activ_rel)
prov.k.scree$Lambdalk-1] <- summary(tmp,test="Wilks")$stats[3]

}

plot(prov.k.scree$k,prov.k.scree$Lambda,type="b",xlab="k",ylab="Lambda")
HHHHHHHH R R R R R AR R R R

HHHHH R R R R R R R R
# Analisis segun aspectos econémicos en las empresas
HHHHH R R R

prov_act2=censol,c(1,49,50,55,58,60,62,95,96,98,99,103,104,108)]
prov_act2[1:10,]

prov_act2[40000:40008,]

dim(prov_act2)

table(prov_act2[,1])

is.data.frame(prov_act2)

prov_act3=rowsum(data.matrix(prov_act2[,-1]),data.matrix(prov_act2[,1]),na.rm=TRUE)
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prov_act3=as.data.frame(prov_act3)
prov_act3=prov_act3[-25,]

#provincia=c("Azuay","Bolivar","Canar", "Carchi","Cotopaxi","Chimborazo","EL
Oro","Esmeraldas","Guayas","Imbabura","Loja",
# "Los Rios","Manabi","Morona

Santiago","Napo","Pastaza","Pichincha","Tungurahua","Zamora
Chinchipe","Galapagos",

# "Sucumbios","Orellana","Santo Domingo", "Santa Elena", "Zonas No
delimitadas")

#prov_act3=cbind(prov_act3,provincia)
#rownames(prov_act3)<-prov_act3[,10]
#prov_act3=prov_act3[,-10]

names(prov_act3)[1]<-"FinanPriv"
names(prov_act3)[2]<-"FinanGob"
names(prov_act3)[3]<-"Finanreq"
names(prov_act3)[4]<-"Manedesech"
names(prov_act3)[5]<-"GaslnvDesar"
names(prov_act3)[6]<-"GasCapacForm"

prov_act3
dim(prov_act3)

# prov_act3_rel=(prov_act3/rowSums(prov_act3))*100

dim(prov_act3)

# Usando Matriz de correlacién
prov.pca=princomp(prov_act3,cor=T)
prov.pca

prov.pca$loadings
print(prov.pca$loadings,cutoff=0)
summary(prov.pca)

screeplot(prov.pca)
prov.pca$scores

biplot(prov.pca)
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#Dividido numero encuestados en cada provincia: Monto promedio por local en la
respectiva provincia

prov_act4=prov_act3/table(prov_act2[,1])[-25]

dim(prov_act4)

prov.pca=princomp(prov_act4,cor=FALSE)

prov.pca

prov.pca$loadings

print(prov.pca$loadings,cutoff=0)

summary(prov.pca)

screeplot(prov.pca)
prov.pca$scores

biplot(prov.pca)

HHBHHH B BB R R R T B B B R R

#Sin Guayas, Pichincha, Azuay, EI Oro

prov_act5=prov_act3[c(-1,-7,-9,-17), J/table(prov_act2[,1])[c(-1,-7,-9,-17 ,-25)]
dim(prov_actb)

prov.pca=princomp(prov_act5,cor=T)

prov.pca

prov.pca$loadings

print(prov.pca$loadings,cutoff=0)

summary(prov.pca)

screeplot(prov.pca)
prov.pca$scores

biplot(prov.pca)
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#Analisis Cluster

provincia=c("Azuay","Bolivar","Canar", "Carchi","Cotopaxi","Chimborazo","EL
Oro","Esmeraldas","Guayas","Imbabura","Loja",
"Los Rios","Manabi","Morona

Santiago","Napo","Pastaza","Pichincha","Tungurahua","Zamora
Chinchipe","Galapagos",
"Sucumbios”,"Orellana","Santo Domingo", "Santa Elena")

prov_act4=cbind(prov_act4,provincia)
rownames(prov_act4)<-prov_act4[,14]
prov_act4=prov_act4[,-14]

provdist <- dist(prov_act4,"euclidean")
library(cluster )

par(mfrow=c(1,1))

prov.agnes.sin <- agnes(provdist, method="single")
plot(prov.agnes.sin,which.plots=2)

prov.agnes.ave <- agnes(provdist, method="average")
plot(prov.agnes.ave,which.plots=2)

prov.agnes.com <- agnes(provdist, method="complete")
plot(prov.agnes.com,which.plots=2)

prov.agnes.war <- agnes(provdist, method="ward")
plot(prov.agnes.war,which.plots=2)

prov.pam<-pam(provdist,2,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,3,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,4,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,5,diss=T)
plot(prov.pam)
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clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,6,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

#Wilki Lambda

prov.k.scree <- as.data.frame(matrix(ncol=2,nrow=5))
names(prov.k.scree) <- c¢("k","Lambda")
prov.k.scree$k <- 2:6

formulahelp<-names(prov_act4)[1]
for (iin 1:8) {
formulahelp<-paste(formulahelp,names(prov_act4)[i+1],sep=",")

}

formulahelp<-paste("cbind(",formulahelp,sep="")
formulahelp<-paste(formulahelp,")~clust",sep="")
formulahelp<-as.formula(formulahelp)

for(k in 2:6) {

prov.pam <- pam(provdist,k,diss=T)

prov_act4$clust <- as.factor(prov.pam$clust)

tmp <- manova(formulahelp,data=prov_act4)
prov.k.scree$Lambdalk-1] <- summary(tmp,test="Wilks")$stats[3]

}

plot(prov.k.scree$k,prov.k.scree$Lambda,type="b",xlab="k",ylab="Lambda")

#Analisis Cluster : SIN GUAYAS, PICHINCHA, AZUAY, EL ORO

provincia=c("Bolivar","Canar",
"Carchi","Cotopaxi","Chimborazo","Esmeraldas","Imbabura","Loja",
"Los Rios","Manabi","Morona
Santiago","Napo","Pastaza","Tungurahua","Zamora Chinchipe","Galapagos",
"Sucumbios”,"Orellana","Santo Domingo", "Santa Elena")

prov_act5=cbind(prov_act5,provincia)
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rownames(prov_act5)<-prov_act5[,14]
prov_actb=prov_act5[,-14]

provdist <- dist(prov_act5,"euclidean")
library(cluster )

par(mfrow=c(1,1))

prov.agnes.sin <- agnes(provdist, method="single")
plot(prov.agnes.sin,which.plots=2)

prov.agnes.ave <- agnes(provdist, method="average")
plot(prov.agnes.ave,which.plots=2)

prov.agnes.com <- agnes(provdist, method="complete")
plot(prov.agnes.com,which.plots=2)

prov.agnes.war <- agnes(provdist, method="ward")
plot(prov.agnes.war,which.plots=2)

prov.pam<-pam(provdist,2,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,3,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,4,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

prov.pam<-pam(provdist,5,diss=T)
plot(prov.pam)
clusplot(prov.pam)

#Wilki Lambda

prov.k.scree <- as.data.frame(matrix(ncol=2,nrow=5))
names(prov.k.scree) <- c¢("k","Lambda")
prov.k.scree$k <- 2:6

formulahelp<-names(prov_act5)[1]
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for (iin 1:8) {
formulahelp<-paste(formulahelp,names(prov_act5)[i+1],sep=",")
}

formulahelp<-paste("cbind(",formulahelp,sep="")

formulahelp<-paste(formulahelp,")~clust",sep="")
formulahelp<-as.formula(formulahelp)

for(k in 2:6) {

prov.pam <- pam(provdist,k,diss=T)

prov_act5$clust <- as.factor(prov.pam$clust)

tmp <- manova(formulahelp,data=prov_act5)
prov.k.scree$Lambdalk-1] <- summary(tmp,test="Wilks")$stats[3]

}

plot(prov.k.scree$k,prov.k.scree$Lambda,type="b",xlab="k",ylab="Lambda")

95



