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A mi adorada esposa Lily, quien “clasific”
definitivamente mi vida del lado de la felicidad.



Estimado lector:

No es pretension de este libro, al margen de aportes personales, abordar originalmente un campo en el
cual existen obras clasicas y autores consagrados, pero un proposito si me anima: allanar a otros un
camino arduo que he debido transitar. Mucho se ha escrito sobre clasificacion, pero dispersos los trabajos
en tiempo y espacio, escritos en su mayoria en un lenguaje esencialmente matematico, en ocasiones con
un tratamiento parcial del tema, con una extensa terminologia técnica no siempre bien explicada, y en
idiomas diferentes del espaiiol; no es facil para el que comienza, orientarse y avanzar.

La experiencia de numerosos cursos por el mundo me ha mostrado la necesidad de una guia que recoja
lo esencial de los métodos y permita al que comienza, particularmente estudiantes e investigadores
jovenes de Nuestra América, orientarse en este campo no siempre bien aplicado de la clasificacion y
hacerle mas accesible el estudio de los textos especializados. Siguiendo en lo fundamental las ideas de
los clésicos, particularmente a Boesch (1977), que es a mi juicio lo més didacticamente escrito sobre la
materia; con aspectos nuevos de todos los trabajos a los cuales he podido acceder y con la experiencia de
mi trabajo practico se ha confeccionado esta guia, que es ademas un reclameo de mis alumnos y colegas.

En el logro de este empefio no son pocos a los que debo gratitud por su ayuda desinteresada. Agradezco
al Dr. Jesus Sanchez del Instituto de Matematica y Cibernética Aplicada de Cuba, que como maestro me
acerco por primera vez a estos métodos. Al Dr. Pedro Alcolado del Instituto de Oceanologia de Cuba que
reviso con su acostumbrada meticulosidad la primera version de este libro (sin que ello le haga responsable
de ninguno de sus errores) llenandolo de acertadas sugerencias. También debo agradecer a profesores de
algunas Universidades que me facilitaron la presentacion de mis cursos y a través de ellos a los alumnos
que nutrieron esta obra de nuevas experiencias. En Brasil, agradezco a la Dra. Erika Schlenz de la
Universidad de Sao Paulo y ala Dra. Maria Julia da Costa Belem de la Universidad de Rio de Janeiro. En
Venezuela, a la Dra. Elisabeth Méndez de Elguezabal de la Universidad de Oriente, en Cumana. En
Meéxico agradezco a los colegas del Centro de Investigaciones de Quintana Roo en Chetumal, el Instituto
Tecnoldgico Agropecuario de Oaxaca y el Centro de Investigaciones Avanzadas de Mérida. En Cuba a
los colegas del Instituto de Oceanologia y del Instituto de Ecologia y Sistemética, donde hallé entusiastas
seguidores. En Repuiblica Dominicana, tuve la oportunidad de exponer estos temas por primera vez
gracias a la amabilidad del Dr. José Contreras, Decano del Area de Ciencias Basicas y Ambientales, y la
Profesora Lic. Ana Mercedes Henriquez, ambos de la Universidad INTEC; la misma Universidad que
hoy publica este libro bajo la direccién del Lic. Antonio Fernandez, del Departamento de Investigaciones
y Publicaciones Cientificas, a quien extiendo un agradecimiento especial. Finalmente, deseo dar gracias
al Sr. José A. Mari Mutt, Editor del Caribbean Journal of Science, por su gentileza en el envio electrénico
del trabajo que sirve de base al ultimo ejemplo de nuestro capitulo sobre la practica de la clasificacion.

Como pienso con José Marti, que «cada alumno que progresa es un maestro que nace», he intentado con
este libro desbrozar de malezas un camino. Si en algunas partes éste es atin escabroso, si la hierba aqui o
alla no ha sido bien cortada, no ha sido por dejadez ni apuro. Asumo la responsabilidad, sabiendo que los
que vienen lo haran mejor y cumpliran su parte como he tratado yo, sencillamente- de cumplir la mia.

El Autor.
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La clasificacion numérica y su aplicacién en la ecologia

“La estadistica es una forma de control social sobre
la conducta profesional de los investigadores "
Richard J. Harris

1. INTRODUCCION

unque la interaccion de la matematica y la estadistica con la ecologia no es algo nuevo, el

extraordinario desarrollo de la informética en los Gltimos tiempos ha contribuido a

popularizar el empleo de nuevos y mas complejos métodos de analisis e interpretacion, que han
venido a dar respuesta a las necesidades de esta materia cuyo caracter multidisciplinario hace del andlisis
de numerosas variables biéticas y abidticas y sus interrelaciones, un objetivo esencial.

La diversidad de métodos existentes, cada uno con particularidades metodoldgicas y practicas!, y
ajustados a los mas diversos intereses, es algo con lo cual el ec6logo debe familiarizarse -al menos
en las intenciones basicas de cada uno de ellos- a fin de orientarse debidamente tanto en la obtencién
como en la interpretacion de sus datos. En este sentido, no son una excepcion los métodos de
clasificaciéon numérica.

Definida en su forma mas general la clasificacion no es mas que el ordenamiento de las entidades
en grupos sobre la base de las relaciones entre sus atributos (Boesch, 1977); o en palabras mas
sencillas: el agrupamiento de cosas similares en clases (Pielou, 1984), con lo cual se distingue de la
identificacion que pretende encontrar la clase en la cual ha de ubicarse un nuevo individuo, entre
clases ya establecidas (Orléci, 1978). Esta subdivision parece correcta para definir dos acciones
relacionadas pero diferentes: la clasificacién, en su acepcién comuin de “ordenar o disponer por
‘clases” y con ordenacion, separacion, distribucion u organizacion como sinénimos; y la identificacion
en el sentido de “reconocer si una cosa es la misma que se supone o se busca” con sinénimos como
filiacion, identidad, reconocimiento o unificacion.

‘Sin embargo, existe ambigiiedad en el uso de estos términos en la literatura. En numerosos textos
(Anderson, 1984; Morrison, 1990; Johnson y Wichern, 1992; Esbensen et al., 1994; Rencher, 1995)
el término clasificacion se emplea para denominar la ubicacion de individuos en categorias pre-
establecidas como parte de lo que Rencher (1995) llama el aspecto predictivo del analisis
discriminante, lo cual usualmente recibe el nombre de asignacion, diagnosis o como habiamos
dicho, identificacion, quedando el vocablo clasificacion para los métodos de construir grupos
(Chatfield y Collins, 1992).

Al margen de estas definiciones técnicas, la clasificacion es algo inherente a la vida humana pues
en este proceso aumentamos nuestro conocimiento, hacemos un uso mas eficiente de la informacién,

'Existen campos bien definidos de interaccion de la matematica y la estadistica en la bioecologia. Son algunos de ellos,
ademas de la llamada estadistica clasica (paramétrica y no paramétrica), disefio de muestreos, disefio experimental,
distribuciones espaciales, indices ecoldgicos, métodos de clasificacion, de ordenamiento y el modelaje matematico.



2 La clasificacion numérica y su aplicacion en la ecologia

logramos acceder a ella mas facilmente cuando lo requerimos y ademas valoramos las cosas que
nos rodean. El nifio clasifica sus juguetes: algunos privilegiados, generalmente los mas simples y
desdeiia otros, casi siempre los mas caros. El adolescente clasifica asignaturas y amores en dificiles
y féciles. El adulto clasifica opiniones, amistades, oficios y no pocas veces en demasia los objetos
del mundo material olvidando que su sentido clasificatorio infantil le acercaba mas a la felicidad.
Tal vez por ello Stuessy (1990), que trata en amplitud la historia de la clasificacion vegetal, dice que
el ser humano tiene compulsién por el orden.

En el pensamiento cientifico hallamos a los bidlogos clasificando taxones; los geografos, regiones;
los médicos, enfermedades; los quimicos, compuestos; los historiadores, épocas; los arqueélogos,
hallazgos; y los astronomos, estrellas. En cualquier estudio, para poder interpretar la realidad
circundante, el investigador clasifica y ordena los componentes de su sistema de una forma intuitiva
buscando una estructura natural entre sus observaciones basada en su perfil multivariado (Hair e?
al., 1995).

Desde Aristételes hasta Linneo, la teoria y practica de la clasificacion aplicada al estudio de los
animales y plantas ha jugado un papel importante en la biologia, que tuvo su momento cumbre en
las teorias de Darwin. La clasificacion correcta de los organismos es tan importante en la biologia,
que se ha desarrollado una disciplina particular: la taxonomia, para tratar la teoria y practica de la
clasificacién biolégica (Fielding, 1999). La clasificacion de los elementos de la Tabla Periodica por
Mendeleiev ha tenido un profundo impacto en las concepciones sobre la estructura atdmica. La
clasificacion de las estrellas en “gigantes” y “enanas” sobre la base de su temperatura y luminosidad
ha afectado fuertemente la teoria de la evolucion estelar (Everitt, 1993).

En el campo de la ecologia estructural los biélogos marinos daneses en la primera década del siglo
clasificaron con acierto las comunidades bentonicas. A partir de especies comunes de moluscos y
equinodermos, junto a otros taxones marinos, establecieron varias comunidades en relacion con el
tipo de fondo y la profundidad, cada una de las cuales se definia por la proporcion de sus grupos
componentes y era denominada acorde a las dos especies dominantes. Estos trabajos marcaron el
punto de partida de los actuales estudios cuantitativos del bentos. Pero sin duda alguna, corresponde
a los botanicos en este campo un mérito especial, pues ya desde principios de siglo la escuela
fitosocioldgica de Braun-Blanquet (1979) establecié bases muy claras para la clasificacion de las
comunidades vegetales. Sus principios de ordenacion espacial y cartografia, basados en inventarios
floristicos y factores climaticos y edéficos, son un ejemplo de combinacién de parametros ecoldgicos
para lograr una subdivision coherente de la vegetacion.

Estas tempranas clasificaciones, que se han dado en llamar “subjetivas”, fueron la base de la actual
ecologia vegetal cuantitativa que nos presenta Greig-Smith (1983), donde la botanica entra de lleno
en el campo de la clasificacion numérica, a la cual se le atribuyen ventajas por encima de cualquier
otro tipo de clasificacién subjetiva, pues ademas de permitir el analisis de un nimero mayor de
atributos de lo que es capaz de considerar la mente humana, tiene la propiedad de ser repetible una
vez determinados los criterios clasificatorios.
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Tales caracteristicas estan implicitas en su definicidon que establece que la clasificacion numérica o
el andlisis de grupos, conjuntos, cimulos o conglomerados (“cluster analysis”) comprende una
amplia variedad de técnicas para ordenar entidades en grupos sobre la base de ciertos criterios
formales objetivamente establecidos (Boesch, 1977). Kaufman y Rousseeuw (1990) la definen como
el arte de encontrar grupos en los datos; y mas recientemente Krzanowski y Marriott (1966a) reiteran
que con esta denominacidn-los estadisticos distinguen las técnicas de analisis que dividen los datos
en grupos. Chatfield y Collins (1992) ademas de considerar su objetivo de simplificacion mediante
la agrupacidn, sefialan su valor para la exploracion de los datos, generar hipétesis acerca de la
estructura de la poblacion o derivar predicciones a partir de las tendencias de agrupamiento.

Para Sharma (1996) el andlisis de grupos es una técnica que combina observaciones en conjuntos
de modo que, sobre la base de determinadas caracteristicas, éstos sean homogéneos o compactos
internamente y a su vez bien diferentes de otros. Este proceso brinda un resumen conveniente de los
datos multivariados en los cuales se basa pues tiene el efecto de reducir la dimensionalidad de la
tabla de datos (Fielding, 1999), pero generalmente rinde mucho mas, pues ayuda a memorizar y
entender mejor nuestros datos, facilita la comunicacidn entre especialistas y puede tener importantes
implicaciones tedricas y practicas (Everitt y Dunn, 1991).

Actualmente, estos métodos se aplican no solo en ecologia sino en los mas variados dominios (ver
Statistica, 2000) como la inteligencia artificial, los patrones de reconocimiento, quimica, biologia,
economia, geociencias, estudios de mercado, medicina, ciencias politicas, sicologia y otros. Aunque
en esta diversidad de materias se le ha conocido con diferentes nombres: taxonomia cuantitativa o
matematica, sistematica numérica, morfometria multivariada, taxometria (Sneath y Sokal, 1973),
cladistica numérica (Neff y Marcus, 1980), clasificacion automatica, analisis Q, clasificacién
jerarquica, botriologia, analisis tipolégico o taxonomia numérica (Kaufman y Rousseeuw, 1990),
las denominaciones generales de clasificacién numérica o analisis de grupos se han ido imponiendo.

En este contexto el término “cluster” es frecuentemente empleado -como si no fuera bien rico
nuestro idioma- y empleado ademas ambiguamente para denominar cualquier paso del proceso
clasificatorio, incluidos los diagramas arboreos que como resultado final de éste se derivan, cuya
estructura no siempre son grupos en sentido estricto. Siempre que deseemos discriminar las tendencias
de relacion grupal de nuestros datos podemos emplear métodos de clasificacion; agruparemos, si
entre las posibilidades de este método usamos determinadas técnicas; que nos daran siempre una
subdivisiéon de nuestros datos originales pero que podran ser grupos o no, seguin determinadas
reglas.

Los métodos de clasificaciéon no deben ser confundidos con los de otro campo relativamente cercano:
los métodos de ordenamiento, cuyo objetivo no es establecer grupos ni delimitar clases sino expresar
las relaciones entre entidades en modelos espaciales simplificados de varias dimensiones. Son
ejemplo de ellos: el analisis de componentes y coordenadas principales, el factorial de
correspondencias, la correlaciéon candnica, el ordenamiento Gaussiano y el escalado
multidimensional, entre otros (ver Bakus, 1990; Fielding, 1999).
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La literatura recoge cierto debate acerca de cual es el tipo de analisis multivariado mas apropiado
para los datos ecologicos, y distintas teorias favorecen los de clasificacion o los de ordenamiento.
En la ecologia estructural estas discrepancias surgen al considerar la variacion de las comunidades
como un continuo pues con este concepto, los modelos de ordenamiento espacial se ajustarian
mejor a la realidad, mientras que la particion en grupos que propone la clasificacion puede parecer
inapropiada.

Esta diferencia de enfoques es artificial (Digby y Kempton, 1991) pues el empleo de métodos de
clasificacién no implica que se desconozca la naturaleza continua de la variacion ecoldgica y de
hecho, en un gradiente de cambios muchas clasificaciones son capaces de identificar grupos precisos
que identifican a zonas estructuralmente estables y grupos de “ruido” que son zonas de cambio. La
clave, como en todo analisis ecoldgico no radica tanto en los métodos de interpretacion sino en su
base: el disefio del muestreo, especialmente en lo concerniente a qué puntos del gradiente se eligen
y cudn representativos son los parametros seleccionados y la calidad del muestreo.

Desde el punto de vista practico, Boesch (1977) comenta que esta discusion no tiene sentido. Ambos
tipos de métodos son herramientas interpretativas Utiles, que incluso se complementan, si bien
algunos pueden ser mas relevantes en determinadas circunstancias. La clasificacién es mas util para
simplificar conjuntos complejos de datos y se le concede actualmente un alto valor exploratorio y
descriptivo, aunque sus propiedades estadisticas no han sido totalmente desarrolladas (Morrison,
1990). El ordenamiento es mas recomendable para el analisis de conjuntos de datos mas pequefios
y homogéneos donde sea de interés interpretar en detalle las relaciones entre entidades, y sus técnicas
estan mucho mas elaboradas estadisticamente. De cualquier forma, todds estas técnicas multivariadas
pueden ser utilizadas para analizar los mismos datos y ayudar en la busqueda y comprobacion de
los fendmenos latentes en ellos, muchas veces con resultados muy similares (Popper y Heymann,
1996).

Hasta aqui hemos hablado de métodos, pero hay otros aspectos que seria util comentar. Es
natural que tras el muestreo se busque la mejor forma de analizar, interpretar y expresar los
resultados, pero: ;estamos seguros de la calidad de nuestros datos? No puede levantarse un
edificio sobre cimientos débiles y no pocas veces se ven grandes intenciones interpretativas
sobre datos pobres.

Por otra parte, si aun el muestreo y los datos que de €l se derivan son 6ptimos, todas las variantes de
analisis directo de la matriz de datos deben ser agotadas antes de pensar en métodos mateméticos o
estadisticos complejos. No hay método matematico ni estadistico que supere la intuicién de un
investigador que conoce a fondo el material con que trabaja. Los gréaficos de relacion entre variables
bidticas y abidticas, de variaciones estacionales o locales, la mapificacion de variables, la inspeccién
de la tendencia de variacion entre estaciones y en los patrones de distribucion de las especies y el
empleo de métodos sencillos de correlacion o pruebas de la estadistica clasica -tanto paramétricas
como no paramétricas- son algo insustituible que proporcionan la clave para orientarse hacia métodos
mas complejos, si son realmente necesarios.



La clasificacion numérica y su aplicacion en la ecologia 5

Algunas importantes revisiones sobre analisis multivariado (Digby y Kempton, 1991; Everitt, 1993;
Hair et al., 1995) incluyen de hecho desde su inicio, resimenes de métodos para el examen inicial
de los datos. Krzanowski y Marriott (1966a) dicen que el primer paso de cualquier analisis estadistico
es mirar a los datos e identificar sus peculiaridades fundamentales; simples ploteos de los datos
pueden revelar facilmente algunas facetas como las tendencias grupales de los individuos, las
relaciones entre variables o la presencia de datos aberrantes, ademas de que pueden destacar aspectos
relevantes, brindar puntos de analisis y hasta generar hipdtesis para futuras investigaciones.

En relacion con el campo que nos ocupa no es poco comun que ¢l interesado en clasificar sus datos
aplique el primer indice de afinidad que tenga a mano; o éste u otro método de agrupamiento, sin
conocer en esencia los mecanismos que le conduciran a subdividir sus datos en ciertos conjuntos.
El resuitado final, generalmente un arbol de clasificacion, es considerado erréneamente como algo
estatico a lo cual debe buscarse necesariamente una explicacion desconociendo que la estructura de
grupos obtenida es simplemente el producto de todo un proceso matematico que de conocerse a
cabalidad puede ser usado de manera objetiva en favor de una mejor interpretacion ecolégica.
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“El camino mas largo comienza con el primer paso”
Lao Tsu

2. PASOS GENERALES DE LA CLASIFICACION

ntes de iniciar algun paso del proceso de clasificacion debemos definir con claridad los

objetivos de su empleo, que esencialmente pueden resumirse en dos: explorar los datos

buscando las tendencias grupales que en ellos subyacen y/o confirmar patrones
relacionados con la situacion ecoldgica en estudio. Para cualquiera de estos fines, en un analisis
de clasificacion adecuado pueden seguirse varios pasos fundamentales, algunos de los cuales
son obligatorios y otros opcionales dentro de las posibilidades e intereses del que lo emplee.
Cada uno de ellos a su vez, involucra una serie de posibles consideraciones (Fig. 2.1).

El punto de partida es por supuesto la confeccion de la matriz original de datos que se obtiene
en el muestreo ecoldgico. Generalmente, ésta resume la composicion cualitativa, cuantitativa
o ambas de un conjunto de parametros fisicos, quimicos o bioldgicos (aqui nos referiremos a
especies) en diferentes localidades, estaciones de muestreo o épocas (segun sea el enfoque del
estudio espacial o temporal). En cualquier caso los elementos que son objeto de la clasificacién
se denominan entidades, término analogo al de objetos (Legendre y Legendre, 1979; Everitt,
1993), dato unitario (Anderberg, 1973) o al de OTU («operational taxonomic units») que emplea
la taxonomia numeérica (Sneath y Sokal, 1973; Clifford y Stephenson, 1975). Los elementos
que brindan el contenido de informaciéon de la tabla seran los atributos, descriptores para
Legendre y Legendre (1979), variables para Anderberg (1973); individuos para Everitt (1993)
o0 los caricteres en la taxonomia numérica (Sneath y Sokal, 1973; Clifford y Stepehenson,
1975).

Los datos obtenidos -que pueden ser de varios tipos- nos llevan a un segundo paso: el analisis de
los datos, donde examinaremos si es necesario su reduccion, qué criterios emplear, asi como si
procede o no su tfransformacion o estandarizacion. La naturaleza y las caracteristicas de los datos
define el tercer paso: la seleccion de una o varias medidas de afinidad, que nos expresaran
numéricamente el grado de parecido entre las entidades objeto de la clasificacion, bien sea en
forma de similitud, disimilitud, correlacion o distancia.

En tal sentido debemos aclarar que la matriz original de datos encierra una doble informacién
segun se analice la afinidad entre filas o entre columnas. Asi, si clasificamos localidades,
estaciones de muestreo o intervalos temporales estaremos realizando lo que se conoce como
andlisis normal (o analisis Q); pero si clasificamos las especies (u otros parametros) que
caracterizan a cada estacion o época entonces se trata del andlisis inverso (o analisis R).
Existen numerosos indices, con distintos intervalos de variacién y que difieren en sus
propiedades matematicas, por lo que su seleccion adecuada es un paso clave en la clasificacion.
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1. Confeccion de la matriz original de datos

Estaciones
Especies 1 2 3 4 5
A 20 2 0 3 18
B 5 12 2 16 3
C 1 0 13 1 1
D 2 10 10 11 1
E 17 1 1 1 25

2. Analisis de los datos
3. Seleccién de una o varias medidas de afinidad
4. Confeccién de matrices de afinidad

Estaciones
1 2 3 4 5
1.00 029 0.17 031 086] 1
1.00 051 088 0.19] 2
100 048 0.14}] 3
1.00 023] 4
NORMAL 1001 5

SIMILITUD

$. Seleccién de uno o varios métodos de agrupamiento

0.0 7
0.1

0.2
0.3
04
0.5
0.6
0.7
08
09
1.0 -

1

5

]

2

4 3
ESTACIONES

Especies

A B C D E

1.00 032 010 021 084

1.00 019 072 027

1.00 052 0.13

1.00 0.15

INVERSA 1.00
0.0 1
0.1
0.2
03
a 04
é 0.5 1

=

S 06
Y 07
08
0.9
1.0 -

A E C B D

ESPECIES

6. Interpretacion de las clasificaciones

7. Relacién de las clasificaciones normal e inversa: andlisis nodal

Grupos de

8. Analisis global de resultados y relacion con otras variables

especies

O m»

D

Grupos de estaciones
I 5,2 4 3
20 1812 3]0
17 251 1] 1
1 110 1 13
s 3112 16] 2
2 1 10 11] 10

Figura 2.1. Secuencia de pasos de la clasificacién numérica.
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L.os resultados de la afinidad entre entidades, calculados a partir de las medidas seleccionadas, se
resumen en las matrices de afinidad normal o inversa. La normal expresa las relaciones entre
localidades (o intervalos de tiempo), mientras que la inversa la de los conjuntos de especies. Ambas
matrices son simétricas, de modo que los dos lados de la diagonal que recorre las cuadriculas de
autoafinidad de cada entidad son imagenes especulares. Por ello no es necesario presentar la matriz
completa sino solo una de sus mitades triangulares (Fig. 2.1).

Listas matrices pueden ser empleadas por si mismas para la interpretacion en alternativas como el
diagrama de Trellis o la proyeccion de similaridad cenoclinica, sin llegar necesariamente al quinto
paso: la seleccion de métodos de agrupamiento. En este Gltimo se resume la esencia de la formacién
de grupos en el proceso clasificatorio; y como veremos, existen diferentes métodos de agrupamiento
de los cuales los jerdrquicos, aglomerativos 'y combinatorios son los mas empleados. Dentro de
¢stos existen distintas estrategias que difieren en su forma de calculo y en las propiedades sobre el
espacio del drbol de clasificacion o dendrograma que de ellos se derivan.

La interpretacion de las clasificaciones -tanto normal como inversa- es un sexto paso indispensable
que brindar, sobre la base de determinadas reglas de decision para formar los grupos, la relacién
de las clasificaciones con los factores externos que determinan la creacion de los conjuntos, asi
como la posible necesidad de reasignacion de entidades para lograr una mayor homogeneidad y la
evaluacion de las diferencias entre grupos.

Como es recomendable el empleo de distintas estrategias aglomerativas a veces es conveniente,
como parte de este paso interpretativo, la evaluacion del grado de ajuste entre las clasificaciones y
la matriz de afinidad mediante métodos sencillos de correlacién, para conocer cual dendrograma
esté reflejando con mayor objetividad las relaciones implicitas en la matriz.

Un séptimo paso opcional pero muy recomendable si se han realizado las clasificaciones normal e
inversa es el andlisis nodal, en el cual la informacion aislada de las clasificaciones se relacionan
intimamente en un grafico nodal que permite evaluar el comportamiento simultaneo de los varios
grupos, a través del calculo de diferentes tipos de indices.

Queda finalmente el andlisis global de los resultados y la relacion con otras variables, paso en el
cual toda la responsabilidad recae sobre el investigador, quien debera interpretarlos considerando
cuestiones metodologicas de las técnicas usadas; y ecoldgicas, propias de la realidad viva que desea
explicar.
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3. TIPOS DE DATOS

“Los numeros son el principio de las cosas “
Pitagoras

o es raro que atin los que estdn acostumbrados a manejar datos ecologicos desconozcan su

correcta denominacién. Sin embargo, existen distintas categorias y varias clasificaciones

(véanse a Sokal y Sneath, 1963; Clifford y Stephenson, 1975; Boesch, 1977, Orloci, 1978;
Crisci y Lopez Armengol, 1983) cuyo conocimiento permite hacer mas eficiente su obtencion primaria,
convertir un tipo en otro, explotar al méximo su contenido de informacién, conocer las limitaciones que
cada tipo encierra y determinar las exigencias que a ellos pueden aplicarse (Tabla 3.1).

Las clasificaciones y categorias existentes
estan referidas a distintas manifestaciones
del quehacer cientifico, por lo que de ellas
tomaremos solo aquellas que son de uso
mas comun en ecologia (Tabla 3.2). Para
la taxonomia numérica el interesado puede
consultar a Sokal y Sneath (1963) o Dunn
y Everitt (1982) que tratan en detalle los
tipos de datos de esta disciplina. De
cualquier forma, sea cualfuere el tipo de
dato, su clasificacion procede a partir del
nimero de estados que alcanza (doble o
multiple), su naturaleza (cualitativos y
cuantitativos) y su escala de medicion.

Tabla 3.1. Clasificacion general de los tipos de datos

Numero de estados  Naturaleza Forma de estado
DOBLE ESTADO Cualitativos Presencia-Ausencia
Estados excluyentes
MULTIESTADO Cualitativos Ordenado
Desordenado
Cuantitativos Continuos
Discontinuos

Semicuantitativos Rangos
Escalas

Tabla 3.2. Tipos de datos de mayor aplicacion ecolégica y ejemplos

Tipo de dato Naturaleza Posibles estados  Ejemplos de parametros o situaciones ecolégicas
DOBLE ESTADO Cualitativo Presente Composicion cualitativa de especies
Ausente
MULTIESTADO Cualitativo Abundante Ordenamiento cualitativo de parémetros ecologicos
ordenado Moderado
Escaso

Cuantitativo

discontinuo 0a a Numero de taxones, nimero de individuos

Cuantitativo

continuo 0aa Abundancia, biomasa, cobertura, diversidad

Semicuantitativo 1a« Asignacion de rangos y escalas de abundancia
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Datos cualitativos

Datos de doble estado: presencia-ausencia.- Los datos de doble estado, siempre cualitativos, son
los llamados binarios o predicados dicotémicos (Crisci y Lépez Armengol, 1983). El tipo de mayor
aplicacion ecoldgica es el de presencia-ausencia, ejemplificado cuando en nuestras estaciones,
unidades muestrales o intervalos de tiempo, evaluamos el nimero de especies y donde éstas estan
0 no presentes. Poseen solamente dos estados de caracter, en este caso presencia o ausencia de las
especies, de ahi su denominacién de binarios.

En el muestreo ecolégico el dato de presencia-ausencia identifica si la especie aparece o0 no en una

4

estacion determinada, por lo que podemos expresar la presencia con un signo “+” 6 una cruz yla
ausencia con un signo “-” 6 un espacio en blanco. Sin embargo, como la clasificacién exige una
expresion cuantitativa del dato primario para los célculos, el dato cualitativo de doble estado debe
ser codificado (Fig. 3.1). Por ello, numéricamente se expresa como «1» la presencia 'y como “0” la
ausencia, donde el nimero desempefia sélo una funcién de rétulo o marca de identificacion para

facilitar el posterior tratamiento cuantitativo (Crisci y Lopez Armengol, 1983).

Estaciones Estaciones
Especies 1 2 3 4 5 Especies 1 2 3 4 5
A + + + A 1 1 1 0 0
B + + + + B 1 0 1 1 1
C + + + C 1 0 1 0 1
D + + + + + D 1 1 1 1 1
E + + + + + E 1 1 1 1 1

Figura 3.1. Matriz original de datos de presencia ausencia y de datos codificados

A este tipo de dato se denomina asimétrico pues los estados que se asignan no tienen el mismo peso
a la hora de agrupar (Kaufman y Rousseeuw, 1990). Ello se debe a que cuando decimos que dos
especies comparten una estacién implica que tienen algo en comiin pero no puede decirse exactamente
lo mismo si no estan presentes, por lo que los “ceros” pueden ser menos importantes que los “unos”.
Contrariamente, el otro tipo de dato cualitativo de doble estado: el de estados excluyentes se identifica
como simétrico pues ambas entidades tienen el mismo peso. Un ejemplo conocido es el sexo donde
si adjudicamos un cédigo de “1” alos machos y “0” a las hembras ambos son igualmente importantes
ala hora de agrupar, aunque el dato de estados excluyentes no es de mayor aplicacién en la ecologia
estructural.

Al emplear datos binarios en el analisis normal deseamos conocer el grado de parecido entre las
listas de especies en las localidades muestreadas. Como sélo se cuenta con la presencia-ausencia
como atributo puede ocurrir que dos especies tengan una afinidad cualitativa muy alta por poseer
similar distribucion en las dos localidades, atin cuando sus dominancias o abundancias sean bien
diferentes. Por ello, Pielou (1977) plantea que el dato de presencia-ausencia puede conducir a una
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sobreestimacion desproporcionada de las especies escasas en relacion con lo que representan sus
valores reales de abundancia, que cuantitativamente serian muy pequeifios o despreciables. En el
analisis inverso, donde nos interesa conocer cudl es el grado de concurrencia de las especies, 0 sea
cudles comparten determinadas localidades puede ocurrir que dos especies aparezcan siempre
juntas -lo que también brindaria una afinidad cualitativa méaxima entre ellas-, pero por la accién de
determinados factores bi6ticos o abidticos que promuevan su incremento en algunos habitats o su
disminucion en otros, se presenten con abundancias o dominancias diferentes.

Aunque lo anteriormente sefialado son desventajas reales de los datos binarios, algunos trabajos los
sefialan como més ventajosos que los cuantitativos al no estar sujetos, en la misma medida, a la
influencia de las variaciones estacionales o locales, o a los errores propios del muestreo cuantitativo.
Independientemente de ésto, los datos binarios suelen ser la Unica alternativa en algunos campos
como la Biogeografia, donde solo se cuenta con listas de especies por regiones. Ademas, si la
matriz original posee un alto porcentaje de ceros, o sea, ¢l ambiente estudiado es pobre en especies,
la informacion que aporta la cuantificacion puede ser minima.

Por otra parte, siempre que se estudie un gradiente ecolégico de cambios y la variacion a estudiar
tenga un reflejo en la composicién cualitativa de la comunidad, es preferible esta alternativa. Tal es
el caso de la zonacién de las especies de moluscos en el litoral rocoso (Herrera e al., 1987) que
muestra un patrén de variacién del mar hacia la costa, como reflejo de adaptaciones particulares a
los tensores propios de este ambiente (Tabla 3.3). Especies como Drupa nodulosa, Astraea tuber'y
Chiton marmoratus, por mencionar algunas, tipifican los primeros pisos litorales como componentes
de la region infralitoral; Acanthopleura granulata'y Acmaea cubensis 1aregion mesolitoral; mientras
que Cenchritis muricatus, Littorina lineolata y Echininus nodulosus caracterizan el extremo
ambiental supralitoral. Nétese como la propia tendencia de aparicion de los datos en la matriz, aun
sin ordenar, sugiere la distribucion por horizontes litorales.

Para brindar otro ejemplo de cémo la tendencia de grupos puede observarse en la propia matriz de
datos cualitativos tomamos la informacién del estudio de la composicién y diversidad de las
pesquerias en ocho sitios de desembarco de la Bahia de Samand, Reptblica Domicana (Sanget al.,
1997) y reordenamos sus datos con un sentido ecolégico-geografico, del estuario al océano. La
Tabla 3.4 muestra cambios paulatinos en las familias representadas en los diferentes sitios de
desembarco, que varian segiin su posicion geografica respecto a los diferentes ambientes de pesca
adyacentes: estuario, manglares, pastos marinos y arrecifes coralinos.

En las areas del NO de la Bahia (Sanchez) se registran las mayores capturas de camarones peneidos
y una ictiofauna tipicamente estuarina, con especies demersales pertenecientes a las familias
Centropomidae y Mugilidae o pelagicas de Engraulidae. En la medida que abandonamos la influencia
del estuario y comienza el desarrollo de pastos marinos y arrecifes coralinos, como ocurre en Las
Pascualas, Los Cacaos (al N y centro de la bahia), Sabana la Mar y Miches (al SE casi fuera de la
bahia) aumenta la representacién de familias demersales neriticas arrecifales como Serranidae,
Holocentridae, Balistidae o Scaridae aunque por la situacion de gradiente también se registran
algunos representantes estuarinos y/o tipicamente pelagicos. En Las Galeras y Las Terrenas (fuera
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Tabla 3.3. Distribucién cualitativa de treinta y cinco especies de moluscos en veinte unidades muestrales del litoral
rocoso de Puerto Escondido, (NO de Cuba) ubicadas del mar a la tierra (segin Herrera et al., 1987).

Unidades muestrales
Especies 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Drupa nodulosa X
Astraea tuber X
Chiton marmoratus
Acantochitona astriger
Leucozonia ocellata
Thais rustica X
Hemitoma octoradiata
Tricolia adamsi
Fissurella barbouri
Fissurella nodosa
Pinctada radiata
Planaxis lineatus
Diodora viridula
Columbella mercatoria
Fissurella angusta
Fissurella rosea
Thais deltoidea
Fisurella barbadensis
Petaloconchus irregularis
Ceratozona squalida
Acmaea leucopleura X
Cittarium pica
Littorina meleagris X
Brachidontes exustus
Isognomum alatus
Acmaea jamaicensis
Purpura patula
Acanthopleura granulata X
Littorina ziczac X
Acmaea cubensis X
Littorina angustior X
Nodilittorina tuberculata
Cenchritis muricatus
Littorina lineolata
Echininus nodulosus

>
>
> X
>
>

Ko M) X
E T I S > XX
> E A
P T S >
P I P
> X >
P i e e >
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Mo X M
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de labahia y al N de la Peninsula), que representan el extremo del gradiente hacia el océano, algunas de
las anteriores familias est4 ausentes, aparecen otras del complejo de pastos marinos- arrecifes coralinos
(indicando su relacién con estos ecosistemas) y de manera exclusiva las familias Coryphaenidae e
Istiophoridae, de habitos pelagicos, en concordancia con su ubicacion en las cercanias de mar abierto.

De cualquier forma, la eleccion de la variante cualitativa no excluye que debamos tener en cuenta
elementos cuantitativos. El nimero de especies que se registra en una comunidad guarda una estrecha
relacién con el nimero de individuos muestreados, de forma tal que sélo con un tamafio de muestra
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Tabla 3.4. Matriz de presencia-ausencia de las principales familias de crustédceos y peces de las pesquerias de Samana
en siete sitios de desembarco, reordenados en un gradiente del estuario al océano, a partir de datos de Sang et al.
(1997). Las letras indican los sitios de desembarco: SZ: Sanchez, M: Miches, LC: Los Cacaos, SM: Sabana de la Mar,
LP: Las Pascualas, LG: Las Galeras y LT: Las Terrenas.

Ambientes: Estuario-Manglares-Pastos-Arrecifes-Océano
Sitios de desembarco
M LC SM LP LG LT

Familias
Pristigasteridae
Ophidiidae
Cynoglosidae
Elopidae
Engraulidae
Stromateidae
Trichiuridae
Clupeide
Penaidae
Synodontidae
Mugilidae
Centropomidae
Ephippidae
Gerreidae
Scianidae
Carangidae
Lutjanidae
Haemulidae
Sphyraenidae
Scombridae
Polynemidae
Scaridae
Mullidae
Sparidae
Serranidae
Holocentridae
Priacanthidae
Balistidae
Belonidae
Palinuridae
Labridae
Acanthuridae
Ostracidae
Pomacanthidae
Coryphaenidae
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elevado el total de especies aparece adecuadamente representado. Quiere esto decir, por ejemplo, que no
es conveniente para propositos clasificatorios comparar dos localidades cuyas listas provengan en un
caso de una muestra de 300 individuos y en la otra de 50, a causa de serias diferencias en el esfuerzo de
muestreo. En el segundo caso, el requisito de tamafio de muestra que hace que la lista de especies
obtenida sea representativa de la localidad estudiada, probablemente no se cumpla.

13



14 La clasificacion numérica y su aplicacién en la ecologia

El tamafio minimo de muestra para obtener una representacién adecuada de la composicion
especifica se estima haciendo un grafico acumulativo del nimero de especies contra el numero
de individuos o unidades muestrales. La curva acumulativa, muy variable al inicio, va tendiendo
a una estabilizacion al crecer el tamafio de la muestra hasta llegar a su nivelacién horizontal,
punto en el cual se considera que el nimero de individuos o unidades muestrales es suficiente
para estimar adecuadamente al namero real de especies.

No obstante, una comunidad puede tener una abundancia tan baja que sea practicamente
imposible obtener un tamafio de muestra grande. Por ejemplo, en el arrecife del Rincén de
Guanabo, en la costa Norte de la Habana, Cuba, 30 unidades muestrales de 1 m? son suficientes
para colectar 400 individuos, representados por 20 especies de gorgonéceos en los pavimentos
rocosos de 10 m; mientras que en la laguna arrecifal, un esfuerzo de muestreo igual en términos
de unidades muestrales, arroja solamente 21 individuos y 3 especies (Herrera ef al., 1997). En
tales casos la representacion de especies es adecuada para fines clasificatorios pues la comunidad
esta condicionada por un conjunto de tensores (presencia de sedimento, cobertura vegetal,
turbidez y batimiento) que no permiten una mayor abundancia y no tiene sentido incrementar
el esfuerzo de muestreo.

Datos cualitativos de multiestado ordenado.- Los datos de multiestado ordenado, también
denominados de secuencia logica, se refieren a datos cualitativos que pueden ser ordenados en
una secuencia de magnitud de la cualidad estudiada (Crisci y Lépez Armengol, 1983), pues
poseen una jerarquia de formas diferentes que abarcan la variacién total del intervalo de
entidades. Un ejemplo tipico es cuando en una lista de especies vamos mas alla de sefialar su
simple presencia o ausencia y tenemos criterios para subdividirlas en: abundantes, comunes,
escasas y raras; dentro de la lista varias especies pueden recibir la misma categoria.

Como se trata en definitiva de un dato cualitativo de presencia-ausencia con un poco mas de
informacién, esta ganancia informativa solo puede ser aprovechada si se plasma
cuantitativamente, o sea, codificando las especies mediante puntajes del 1 en adelante (Fig.
3.2). En tal caso, los nimeros desempefian una funcién ordinal ya que indican la posicién de
una cualidad en una secuencia de grados (Crisci y Lopez Armengol, 1983). Este ordenamiento
en categorias diferentes debe partir de un criterio de magnitud que permita la jerarquizacién.

Estaciones Estaciones
Especies 1 2 3 4 5 Especies 1 2 3 4 5
A Ab Ab Co Au Ab A 4 4 3 0 4
B Co Co Ab Co Au B 3 3 4 3 0
C Es Ra Co Ab Au C 3 1 3 4 0
D Ra Ra Co Co Au D 1 1 3 3 0
E Au Ra Ra Ra Au E 0 1 1 1 0

Figura 3.2. Matriz original de datos de multiestado ordenado y de datos codificados, considerando: Ab: abundante (4),
Co: comiin (3), Es: escasa (2) , Ra: rara (1), Au; ausente (0).
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Esta codificacion de los datos en clases implica que mientras mayor es el nimero de clase,
mayor es la abundancia, pero una misma clase no siempre significa una abundancia igual. Los
intervalos entre clases no tienen casi significacion y dependiendo de sus limites la agrupacion
puede estar influida en varias formas (van Tongeren, 1987) razén por la cual no se recomiendan
para la clasificacién (Boesch, 1977). Este tipo de dato es producto de un muestreo cualitativo
donde el componente cuantitativo ha sido manejado de forma grosera, un muestreo cuantitativo
donde la precision de los datos es dudosa, o simplemente una division basada en la experiencia.
Por ejemplo, en el arrecife costero al N de La Habana, Cuba, son abundantes los corales
Montastrea cavernosa y Siderastrea radians; Dichocoenia stokesi es comun; y Colpophyllia
natans es rara.

A diferencia de los datos de multiestado ordenado, los datos de multiestado desordenado, o sin
secuencia légica no pueden ser organizados en una secuencia de grados del atributo. Un ejemplo
seria la relacidon de una especie con el sustrato: infaunal, epifaunal y criptica. Evidentemente
no habria criterios para codificar estas tres formas como 1, 2 y 3 pues no hay ninguna
jerarquizacion. Esto se resuelve convirtiendo cada estado en un dato de presencia ausencia
(por ejemplo: criptica (1), no criptica (0)) pero ello implica una sobreestimacion del atributo
“relacion con el sustrato”, por lo que la subdivision ordinal de los datos puede ser subjetiva y
crear discontinuidades que realmente no existen. Este tipo de dato ha quedado para otras
disciplinas como la taxonomia numérica y no es de mayor aplicacion ecologica como el anterior
que si es posible su ordenacion. Aun asi, es una forma de hacer més refinada la informacion
que de acuerdo a la practica mas comun, nos conducirian, como veremos inmediatamente, al
concepto de rango.

Si categorizamos los datos cualitativos hasta aqui vistos, considerando su escala de medicidon
y sus propiedades tendriamos dos grupos, segun describe Sharma (1996). Los datos de presencia-
ausencia, estados excluyentes y multiestado desordenado que tienen una escala de medicién
nominal y los numeros son usados solo para categorizar, son inapropiados para célculos de
estadigrafos como la media y la desviacion estandar y solo las estadisticas basadas en conteos
como la moda o las distribuciones de frecuencias, son apropiados para ellos. El tipo de dato es,
por tanto, nominal. En los datos de multiestado ordenado existe una significacion de jerarquias
pero ésta es simplemente de escala ordinal pues la secuencia de categorias, no representa
diferencias iguales del atributo medido. Los estadigrafos validos para este tipo de datos son la
moda, la mediana, las distribuciones de frecuencia y los métodos no paramétricos como la
correlacion por rangos (Sharma, 1996). El tipo de dato es llamado ordinal. Las variables que se
miden usando escalas nominales u ordinales se refieren cominmente como variables no métricas.

Datos de rango.- Cuando al dato de multiestado cualitativo ordenado se le asigna un numero,
en vez de un estado jerarquico nominal (abundante o escaso, por ejemplo), entonces la secuencia
de magnitud adquiere un caracter semicuantitativo y hablamos de rangos. El dato de rango
gradua la coleccion especie por especie y puede partir tanto de un criterio general de abundancia,
segun ya vimos, como de valores numéricos individuales que permitan diferenciar entre las
especies abundantes, la primera, la segunda o la tercera.
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Quizas pueda pensarse que si cada especie esta caracterizada por un nimero representativo de su
abundancia o proporcién no es necesario asignar rangos pues la clasificaciéon puede proceder a
partir de cllos. Esto es cierto, pero la gradacion en rangos es una alternativa util cuando la precision
de los valores es cuestionable por errores en el muestreo, nimero insuficiente de réplicas o diferencias
notables en el esfuerzo, entre otras causas. El uso de rangos puede ser parte de una estrategia de
muestreo donde se busque rapidez y se desee obtener un panorama general de la comunidad, con
mayor ganancia informativa que con datos de multiestado codificados. En tal caso, el ordenamiento
sucesivo de las especies en rangos mantiene el componente cualitativo de la informacién y aprovecha
cl cuantitativo que de otra forma se perderia.

L.a forma mé4s comun de asignar los rangos (Fig. 3.3) tomada de la estadistica no paramétrica (Siegel,
1985), se basa simplemente en substituir los valores originales por numeros a partir del uno, de
mayor a menor. Ante datos repetidos en la matriz original, como por ejemplo, las especies C, Dy
E en la estacion 3 que coinciden en el valor 5, se le asigna a cada una el rango que le corresponde
en orden, en este caso 3,4y 5 pero el valor final de cada una sera el promedio: (3 +4 + 5)/3, o0 sea
4. Otro tanto ocurre con las especies E y F, en la estacion 5.

Estaciones Estaciones

Especies | 2 3 4 5 Especies | 2 3 4 5
A 10 56 150 1 45 A 2 1 1 5 1
B 20 50 32 0 20 B I 2 2 6 2
C 5 12 ) 114 19 C 3 3 4 1 3
D 3 10 5 7 5 D 4 4 4 4 4
E 2 9 5 20 i E 5 5 4 3 5,5
F 1 0 1 32 i F 6 6 6 2 5,5

Figura 3.3. Matriz original de datos cuantitativos y matriz de rangos

Este tipo de dato no debe usarse como norma habitual de trabajo, recuérdese que no representa el
dato real e incluso valores iguales pueden recibir rangos diferentes o valores muy desiguales pueden
coincidir en un mismo rango. Por ello, su empleo debe ser limitado a aquellas medidas de afinidad,
que como veremos, se basan precisamente en datos de jerarquia.

Finalmente, vamos a referirnos a los datos derivados del

empleo de escalas de abundancia, que si bienno sondatosde  Tabla 3.5. Escala de abundancias
rango en el sentido explicado, tienen también la caracteristica  segun Frontier (1969)

de que un valor (del 1 en adelante) sustituye el dato primario;

en estos casos siempre originalmente cuantitativo. Una escala Clases Intervalos de
de tal tipo (Tabla 3.5), cuya significacidon ecologica esta abundancias
avalada estadistica y practicamente la ofrece Frontier (1969). 1 dela3
Aunque el empleo de escalas de abundancia tiene como § g: ‘1‘83 algo
objetivo realizar muestreos rapidos y extensivos, no vemos 4 de 80 2 350
ninguna objecion para que los datos asi tratados puedan ser 5 de 350 a 1500

clasificados, sin olvidar que representan amplios intervalos.
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Datos cuantitativos

Los datos cuantitativos, siempre de multiestado, son los llamados cardinales, magnitudes o
cantidades dado que miden relaciones cuantitativas en sentido estricto (Crisci y Lopez Armengol,
1983). Su obtencion involucra, por tanto, una medicion a lo largo de una escala, y una unidad de
medida (Jobson, 1991). Si la unidad de medida es indivisible se dice que la variable o el tipo de dato
es discontinuo o discreto (Jobson, 1991). Los datos discontinuos solo pueden expresarse por numeros
enteros de ahi que su variabilidad sea discontinua, como es el caso del nimero de especies (o de
cualquier taxa), aunque si este parametro se estima por métodos como el de rarefaccion de Sanders
(1968), el nimero de especies para un tamafio de muestra dado puede ser un niimero fraccionario,
caso en el cual caeria artificialmente en la categoria de continuo.

Si la unidad de medida es infinitamente divisible de modo que al menos teéricamente la medicién
puede hacerse en unidades cada vez mas finas, se dice que el dato es continuo (Jobson, 1991). Los
datos continuos expresan cualidades cuya variabilidad se distribuye en una escala continua, de ahi
que su expresion pueda ser un niimero entero o fraccionario. Incluyen la mayoria de los parametros
ecologicos: abundancia, biomasa, cobertura, diversidad, dominancia, equitatividad; o la longitud,
ancho o diametro cuando se miden individuos de una poblacién con propésitos de estudiar algun
aspecto ecoldgico relacionado con su dinidmica.

En el dato cuantitativo el atributo esta representado por un niimero, que es expresion original de
algin parametro ecolégico, bien sea estructural o funcional. En tales casos el andlisis normal
examinara cuanto se parecen las dos localidades en la composicién, ya no solo cualitativa, sino
también cuantitativa de sus especies; el analisis inverso, cudles especies resultan maés afines en
sus patrones de distribucion espacial o temporal.

Para la clasificacion de los datos cualitativos aclardbamos que debian buscarse contrastes entre las
entidades. Lo mismo es valido para los datos cuantitativos pero en este caso nos referimos a
diferencias numéricas importantes que garanticen la formacién de grupos, como se muestra en el
ejemplo de la Tabla 3.6 que compara la abundancia de especies coralinas en ambientes limpios y
contaminados (Herrera, 1991). Las estaciones limpias poseen una mayor representacion de especies
con dominancia de Agaricia agaricites, mientras que en las estaciones contaminadas el numero de
especies se reduce y dominan especies resistentes como Siderastrea radians. Ello se refleja en
contrastes numéricos en la tabla que indican su idoneidad para la clasificacion. Si los valores de la
matriz son muy similares ello podria reflejar muestras procedentes de un biotopo muy homogéneo
donde la creacion de conjuntos puede tener poca significacién ecologica y la afinidad varia en un
estrecho intervalo. Si las diferencias numéricas entre los datos son de pequefia escala pero
significativas para el agrupamiento del pardmetro que se estudia deberan emplearse medidas de
afinidad que ayuden a hacer evidentes dichas diferencias.

Distintos tipos de parametros pueden brindar clasificaciones bien diferentes en lo cual influye, en
primer lugar, su escala de variacion. Por ejemplo, la heterogeneidad que se expresa en natios fluctia
entre 0 y 3; pero la cobertura porcentual entre 0 y 100 y la biomasa en gramos de peso humedo
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Tabla 3.6. Abundancia de especies de corales (colonias/m?) en nueve estaciones del arrecife costero al N de la Habana,
Cuba, en un gradiente de contaminacién al E y al O de la Bahia de la Habana y el Rio Almendares, en comparacién con
areas de referencia limpias en Playa Baracoa y Santa Cruz del Norte. Los subindices del 1 al 4, indican el orden en el
gradiente a partir de las fuentes contaminantes (segtin Herrera, 1991).

Playa Rio Almendares Bahia de la Habana Sta.

Especies Baracoa O? 0! E! 0O? 0’ 0? 0! Cruz
Madracis decactis 0.10 010 O 0.10 0 0 0 004 0
Diploria labyrinthiformis 0.10 0 0 0 0 0 0 0 0.02
D. clivosa 0 0 0 0 0 0 0 0 0.02
D. strigosa 0.05 0 0 0 0 0 0 0 0.02
Manicina areolata 0 0 0 0 0 0 0 0 0.02
Montastraea cavernosa 0.95 030 140 0.70 030 006 0 004 022
M. annularis 0.25 1.10 030 O 0 0 0 0 0.02
Stephanocoenia michelini 0.05 0 0.10 0.10 0 006 O 008 0
Isophyllia sinuosa 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2
Dichocoenia stokesi 0.35 200 070 040 020 033 0 0.12 0.08
Meandrina meandrites 0.55 040 010 O 0 0 0 0 0.06
FEusmilia fastigiata 0.20 0 030 0 0 0 0 0 0
Agaricia agaricites 1.45 010 0 0.10 0 0 0 020 1.04
Siderastraea radians 1.00 0.80 250 3.15 330 106 210 156 0.12
Porites porites 0 0 0 0 0 0 0 0 0.04
P.astreoides 0.50 050 090 0 0 0 0 0 0.64
Densidad total 5.55 530 630 455 380 153 210 204 232

puede alcanzar valores mayores. Sin embargo, esta misma biomasa expresada en peso seco brindaria
valores mas moderados, con lo cual aclaramos que el cambio en la unidad de medida es también una
fuente de variacion. Este inconveniente se obvia seleccionando las variables mas significativas a los
efectos de la agrupacion, estandarizandolas en la misma unidad (individuos/m?si se trata de abundancia,
o gramos/m? si son datos de biomasa) para hacerlas comparables, o ddndoles algiin manejo estadistico.

Por otra parte, las diferencias entre clasificaciones efectuadas con distintos datos pueden tener una
importante connotacion tedrica relacionada con lo que cada uno representa en la estructura o funcién
de la comunidad que se estudia. Ignatiadis et al. (1992) encuentran resultados distintos al clasificar
las comunidades fitoplanctonicas del Golfo de Saranicos (Mar Egeo) a partir de tres matrices:
abundancia de especies (células/l); indices ecoldgicos (diversidad, equitatividad, dominancia,
redundancia y riqueza); y parametros relacionados con la biomasa (clorofila a, total de células,
productividad primaria, tasa de asimilacion y relacién diatomeas/dinoflagelados).

La clasificacion obtenida con abundancia ordena los grupos relacionados taxonémicamente y difiere de
la obtenida con indices ecoldgicos, pues valores iguales de diversidad pueden corresponderse con
composiciones de especies distintas. La discrepancia de estas clasificaciones con la de los pardmetros
relacionados con la biomasa ocurre pues aunque las muestras sean cuantitativamente similares en su
estructura, la produccién primaria o la tasa de asimilacion estan mas influidos por el estado fisiolégico
de la célula y variables ambientales como la luz y la turbulencia (Ignatiadis et al., 1992).
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[E1 empleo de datos cuantitativos requiere de un mayor analisis para indagar por el cumplimiento de
algunos requisitos minimos. Sin embargo, estos requisitos no se corresponden con los de
homocedasticidad, normalidad o linealidad tan importantes en las técnicas de inferencia estadistica
pues el andlisis de grupos es una metodologia para agrupar observaciones y como tal tiene fuertes
propiedades matematicas pero ningun fundamento estadistico. Al respecto, segun Hair et al. (1995)
hay que considerar: la representatividad de la muestra y su multicolinealidad.

En referencia a la representatividad muestral, dado que el investigador cuenta con un censo de la
poblacion para obtener grupos y desea con éste lograr una estructura, debe tener seguridad de que la
muestra obtenida es realmente representativa de dicha poblacion y los resultados, por tanto,
generalizables. Cuando se emplean unidades muestrales los estimados de cualquier parametro
ecoldgico, bien sea densidad, biomasa, cobertura u otro, deben provenir de un nimero suficiente de
observaciones o réplicas que garanticen la confiabilidad individual de cada dato, en cada una de las
localidades o intervalos de tiempo. Ademas, debe tenerse en cuenta la posible influencia de las
variaciones estacionales naturales o las diferencias locales debido a irregularidades o cambios dentro
del mismo hébitat que influyan en la distribucién de las especies. El analisis de grupos seréd solo tan
bueno como lo sea la representatividad de la muestra (Hair ef al., 1995).

En relacién con la colinealidad aclaremos antes que este término define la fuerza de relacion entre
dos variables, que en el caso de tres 0 mas se denomina multicolinealidad aunque a veces se emplea
el término intercambiabilidad (Hair ef al., 1995). Dos variables seran completamente colineales si
su coeficiente de correlacion r es igual a 1, mientras que un r igual a 0 indicaria una falta total de
colinealidad. Como en la medida en que dos entidades sean muy colineales su aporte a la afinidad
-medida como correlacion- serd muy alta, la multicolinealidad impone la unién conjunta de un gran
niimero de entidades pues éstas son fuertemente ponderadas (Hair et al., 1995) y tienden a dominar
en el agrupamiento (Krzanowski y Marriott, 1966a) decidiendo de antemano la solucién de la
clasificacion. Este requisito cobra mayor importancia cuando trabajamos con coeficientes de
correlacion como medidas de afinidad pues las restantes medidas no responden de igual forma a la
colinealidad. Por otra parte, no creemos que esta propiedad sea una regla de los datos ecoldgicos
como si lo es de algunas variables morfométricas o estructurales que emplea la taxonomia numeérica,
donde de hecho la falta de multicolinealidad es una propiedad deseable en los caracteres a seleccionar
(Sneath y Sokal, 1973).

La categorizacion de los datos cuantitativos también puede hacerse sobre la base de las relaciones
entre los elementos que componen su escala de medicion, subdividiéndolos en datos de escala de
intervalo y de escala de relacion. Las variables que emplean estos tipos de escalas se denominan
métricas (Everitty Dunn, 1991; Jobson, 1991). Fn el dato basado en escala de intervalo las diferencias
entre puntos sucesivos de la escala son iguales, pero el punto cero es arbitrario (Everitt y Dunn,
1991) pues no tienen un valor de base natural (Sharma, 1996). Jobson (1991) cita como ejemplo la
temperatura donde la medicion procede a partir de un punto fijo y la relacion entre dos medidas en
°C no se mantiene si lo convertimos en °F. Con este tipo de dato pueden emplearse todos los
métodos estadisticos salvo los basados en datos de escala de relacion. La escala de relacion constituye
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la mas versatil y tiene como propiedades que: a) dos valores a lo largo de la escala pueden ser
expresados significativamente como una relacién; b) la distancia entre puntos de la escala es
significativa; c) los elementos a lo largo de la escala pueden ser ordenados de menor a mayor
(Jobson, 1991). Estos datos constituyen el nivel mas acabado de medicion, permiten hacer
comparaciones entre las diferencias y sus magnitudes relativas (Everitt y Dunn, 1991) y no hay
restricciones a las pruebas estadisticas a emplear (Sharma, 1996).

Reduccion de los datos

Los muestreos ecoldgicos pueden generar grandes matrices de datos por el nimero de estaciones, si se
trata de muestreos muy extensivos en el espacio, pero el mayor volumen de informacién se debe
fundamentalmente a las largas listas de especies que tipicamente presentan varias dominantes y una
larga «cola» de otras relativamente raras. El nimero de especies que se registra durante un muestreo
depende del grupo que se trate. En los arrecifes coralinos de la plataforma SO de Cuba por ejemplo, se
pueden encontrar en un muestreo 21 especies de corales, 34 de gorgonaceos, mas de 70 de esponjas,
entre 60 y 80 de moluscos y muchas més en poliquetos o peces, por solo mencionar algunos grupos (ver
Alcolado, 1990). Quiere esto decir que siempre es conveniente analizar si la matriz original de datos que
va a ser sometida a clasificacién debe ser reducida, lo cual de modo general se realiza eliminando o
fusionando la informacién de varias estaciones, o eliminando algunas especies. Para esto tltimo, un
primer criterio elemental seria la eliminacion de aquellas cuya identificacion taxonémica sea dudosa.

De las tres razones que comenta Boesch (1977) por las cuales se hace necesario reducir los datos: a)
disminuir el niimero de calculos y por tanto el costo; b) poder emplear ciertas estrategias clasificatorias
y ¢) excluir datos de poca significacién, esta tltima, por su connotacién ecolégica, debe ser siempre
analizada ain cuando se cuenten con todas las facilidades computacionales. En el patrén de
distribucion tipico de la composicion cuantitativa y cualitativa de especies en una comunidad siempre
existen varias especies raras en pequefio nimero, cuya probabilidad de aparicién es baja. Por esta
razon sus relaciones de coocurrencia pueden deberse mas al azar que a requerimientos similares de
hébitat por lo cual no brindan patrones precisos de distribucion, al menos dentro de los marcos de
un esfuerzo de muestreo razonable. Ello avala el criterio mas usado para eliminar especies de una
matriz: su baja frecuencia dentro de la muestra.

Otros criterios empleados han sido la eliminacion de especies con poca contribucién a la varianza
cada cierto niimero de muestras (Bakus, 1990) o la exclusién de especies cuya abundancia o
constancia caiga por debajo de determinado valor dentro de la informacién total de las localidades
o intervalos de muestreo (Boesch, 1977). Aunque se han ensayado métodos més complicados,
consideramos que los criterios de frecuencia, constancia y abundancia debidamente analizados en
la matriz original de datos, pueden conducir al investigador que domina la ecologia de su grupo a
realizar las reducciones necesarias de especies.

No debe olvidarse que existen especies restringidas a determinados hébitats. Por ejemplo, de las
varias zonas del arrecife de barrera el octocoralio Gorgonia flabellum se encuentra representada
casi exclusivamente en la zona de embate por su alta resistencia al batimiento y puede estar ausente
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o tener escasa abundancia en las restantes zonas. Considerar aisladamente su frecuencia o constancia
respecto a todo el arrecife podria hacer pensar en su eliminacion pero si consideramos su abundancia
unido a los criterios sobre su zonacion ecolégica, podemos discernir que la misma es clave para la
clasificacion de la zona arrecifal pues tipifica su region més expuesta.

En relacion con la reduccion de la matriz eliminando localidades o intervalos de tiempo, Boesch
(1977) sefiala como criterios mas empleados la eliminacién de muestras de dudosa calidad y la
fusion de varias estaciones para lograr mayor homogeneidad. A esto tltimo podriamos afiadir que
la unién de varias estaciones podria ser también una variante para incrementar el tamafio de muestra
aunque tengamos que analizar la comunidad en un mayor countexto espacial. Por ejemplo, varias
estaciones de una pradera marina de Thalassiu testudinum pueden estar submuestradas
individualmente pero en conjunto brindar un panorama claro de la composicion del biotopo, siempre
y cuando no existan diferencias importantes en sus caracteristicas sedimentologicas e hidrologicas.

También pueden combinarse muestras de distintas épocas si se desea dilucidar los patrones espaciales
sin contar con la informacion temporal, o por el contrario, combinar muestras de distintas localidades
para analizar los patrones temporales. La reduccién de datos no se practica, cuando tratamos con
datos cualitativos donde todos tienen el mismo “valor” pero puede ser un paso necesario con los
cuantitativos aunque advertimos del peligro que una reduccién excesiva puede conducir a obtener
clasificaciones artificialmente precisas.

Transformacion de los datos

La transformacién de los datos es un paso conocido de la estadistica clasica cuando se requiere la
normalizacién de los valores originales para poder aplicar determinadas pruebas paramétricas. Por
definicion, la transformacion es una alteracion del valor del atributo sin referencia al intervalo de
valores de la poblacién como un todo, o sea, que concierne a cada atributo individualmente y no a
la totalidad de la muestra (Boesch, 1977). Al transformar se pretende ante todo reducir la importancia
excesiva de las especies mas abundantes o corregir la ausencia de éstas (Bakus, 1990). Una de las
transformaciones mas aplicadas es la logaritmica, bien sea en su expresion log X, o log (X+1) si
existen ceros en la matriz de datos; otras también comunes son la de raiz cuadrada, cubica y
arcoseno.

Pero el dato original también puede ser modificado mediante estandarizacion, que se diferencia de
la transformacion propiamente dicha en que la alteracion de los datos si depende de alguna propiedad
del ordenamiento de los valores como un todo. Son ejemplo de ella la conversion de los valores en
porcentajes o proporciones, la expresion de los valores en unidades de desviacion estandar y la
estandarizacion doble. Al estandarizar se pretende reducir los valores a una escala comun de
comparacion ante grupos de diferentes tamafios o grados (Bakus, 1990).

Boesch (1977) explica que se hace necesario transformar los datos cuando: a) existen grandes
diferencias entre los valores, b) su distribucién se aleja de la normalidad o c) el esfuerzo de muestreo
no ha sido uniforme. Frecuentemente, en los datos cuantitativos unas pocas especies tienen valores
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excesivamente altos y el resto muy bajos. Como algunos indices de afinidad son muy sesgados a los
altos valores, de modo que las especies abundantes determinan el valor de afinidad, puede ser
aconsejable una transformacion (Fig. 3.4) que atende su contribucion.

Estaciones Estaciones

Especies 1 2 3 4 5 Especies 1 2 3 4 5
123 982 478 50 2 49 99 78 37 30
67 10 13 1 0 41 21 23 10 o0
15 35 234 5 0 25 33 62 17 0
0
8

2 1 3 1 12 10 14 10 O
1 0 1 79 10 0 1.0 43 20

mooOow»
mooOw»

Figura 3.4. Matriz original de datos cuantitativos y transformada mediante raiz cubica

Por otra parte algunos coeficientes derivados de la estadistica, como la correlacion, pueden emplearse
como medidas de afinidad pero para ello se requiere que los datos se normalicen mediante alguna
transformacion. Finalmente, cuando las diferencias en el esfuerzo de muestreo entre dos localidades
no permite la comparacion directa de los datos, como ocurre por ejemplo con muestreos del bentos
por recorrido (espacial o temporal) o con equipos de rastreo, es conveniente la estandarizacién
respecto al total de estaciones, donde las abundancias de cada especie en una estacion se suman y
se dividen entre el total, con lo cual los datos quedan expresados en forma de proporciones, o
porcentajes si se multiplican por 100 (Fig. 3.5).

De igual forma puede realizarse la estandarizacion por total de especies sumando las abundancias
de cada una en todas las estaciones y dividiendo entre el total. Esta estandarizacion puede ponderar
fuertemente las especies raras y subestimar las comunes por lo que se recomienda solo si la frecuencia
de especies en la tabla no son muy diferentes (van Tongeren, 1987). Cuando estandarizamos por
estaciones los porcentajes «valen» en el sentido de las proporciones de especies en la localidad (o
sea por columnas), lo cual tiene por supuesto un significado ecolégico.

Estaciones Estaciones
Especies 1 2 3 4 5 Especies 1 2 3 4 5
A 120 98 82 3 1 A 649 765 497 50.0 100
B 57 25 41 0 0 B 308 195 2438 0 0
C 5 3 32 0 0 C 2.7 2.3 19.4 0 0
D 2 1 10 O 0 D 1.1 0.8 6.1 0 0
E 1 1 0 3 0 E 0.5 0.8 0 50.0 0

Figura 3.5. Matriz original de datos cuantitativos y matriz estandarizada por estaciones mediante porcentajes

Los datos de rastreos o recorridos en distintas estaciones no deben ser estandarizados en porcentajes
por especies (por filas) si los esfuerzos de muestreo son diferentes. Una estandarizacion porcentual
por filas podria justificarse solo si los datos estan referidos a la misma unidad. De cualquier manera,
para estandarizar los datos mediante porcentajes o proporciones ambas localidades deben tener un
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tamafio de muestra lo suficiente elevado que aproxime adecuadamente las proporciones calculadas.
En el ejemplo de la Figura 3.5 el tamafio de muestra de las estaciones 4 y 5 no es adecuado para que
sea valida esta estandarizacién.

Existen otros tipos sefialados por Boesch (1977) como la estandarizacién doble simultanea que
resuelve los problemas de escala en el anélisis normal e inverso; y las estandarizaciones por maximo
de estaciones y méaximo de especies (van Tongeren, 1987), donde los valores individuales se dividen
respectivamente entre el valor de la especie con abundancia méxima en una estacién, o entre la
abundancia méxima que alcanza una especie en todas las estaciones en que aparece.

Tratamiento de datos mezclados

Aunque a lo largo de este texto veremos matrices de estaciones/especies con datos de igual categoria,
vamos a referirnos brevemente a cuando ocurren mezclas de varios tipos de datos en la matriz
original para que el lector se sienta orientado para manejar su informacion adecuadamente. El
tratamiento de datos mezclados puede variar segin la disciplina que se trate pero Kaufman y
Rousseeuw (1990) lo resumen en tres posibilidades.

Una primera y légica aproximacion es separarlos y realizar clasificaciones independientes para los
tipos compatibles y relacionar después sus resultados. Si estos dan muy diferente puede ser mas
practico la segunda: procesarlos juntos tratando todas las variables como cuantitativas, o por el
contrario, y como tercera variante, reducirlo todo a datos cualitativos. Esto altimo tiene la ventaja
de la sencillez pero la desventaja de sacrificar informacion potencialmente util (Everitt, 1993).

Veamos esto con un ejemplo tomando una seleccién de datos de diferentes categorias de nuestro
estudio de la langosta Panulirus argus y sus refugios naturales en los arrecifes del Suroccidental de
Cuba (Tabla 3.7) cuyo objetivo era definir las regularidades de su conducta selectiva (Herrera et al.,
1991). Como datos cualitativos de estados excluyentes tenemos el sexo de la langosta refugiada:
hembra o macho; y de presencia-ausencia la naturaleza del sustrato en la base del refugio, segun se
presente o no sedimento arenoso. El tipo de refugio: cuevas, huecos y solapas, representa al dato
cualitativo de multiestado desordenado donde no existe una jerarquia y se convierten por tanto en
datos de presencia-ausencia. El estadio de muda, proceso fisiolégico que al transitar por una etapa

Tabla 3.7. Algunos parametros cuantitativos y cualitativos de la langosta Panulirus argus y sus refugios en los
arrecifes de la plataforma Suroccidental de Cuba.

Parametros de la langosta Parametros del refugio

Refugio Sexo Longitud Estadio Profundidad Niimerode  Sedimento Tipo de

total (cm) de muda del refugio (cm)  entradas en la base refugio
1 Macho 30.2 Intermuda 57.6 1 Si Cueva
2 Hembra 48.6 Postmuda 23.1 1 No Hueco
3 Macho 21.8 Postmuda 11.5 1 Si Solapa
4 Hembra 29.4 Postmuda 12.8 2 Si Hueco
5 Hembra 452 Premuda 20.5 1 No Cueva

23
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de pre, inter y postmuda permite un orden jerarquico asignando niimeros del 1 al 3; ¢j emplifica el
dato de multiestado ordenado. Como datos cuantitativos continuos tenemos la longitud total de la
langosta (LT) y la profundidad de su refugio (PR), parametros cuya relacién (PR/LT) se mantiene
cercana a 2; y como ejemplo de datos cuantitativos discontinuos el nimero de entradas del refugio,
generalmente 1 y ocasionalmente 2 aberturas.

En la Tabla 3.8 hemos tratado toda la informacién como datos cualitativos. Los datos cualitativos
originales han sido codificados de acuerdo a su categoria pero los cuantitativos han sido convertidos
en los primeros. Una variante de codificacién podria ser la de convertir los datos cuantitativos
continuos en datos de multiestado ordenado codificando las tallas en grandes (1), medianas 2y
pequefias (3) segun un intervalo previamente establecido y lo mismo para la profundidad del refugio.
Sin embargo como en el proceso de conversion es importante mantener las relaciones como base de
su posterior clasificacion resulta méas adecuado en este caso agruparlos en intervalos para convertirlos
en datos de presencia-ausencia de modo que profundidades del refugio menores de 20 cm se
corresponden en la tabla con longitudes totales menores de 30 cm, y viceversa.

Tabla 3.8 Conversién de la informacién de la Tabla 3.7 en datos cualitativos.

Profundidad Nuamero de  Sedimento

Sexo LT (cm) Estado de del refugio (cm) entradas en la base Tipo de refugio
Refugio Macho Hembra < 30 > 30 muda <20 >20 1 2 Si No Cueva Hueco Solapa
1 1 0 0 1 2 0 1 1 0 1 0 1 0 0
2 0 1 0 1 3 0 1 1 0 0 1 0 0
3 1 0 1 0 3 1 0 1 0 1 0 0 0 1
4 0 1 1 0 3 1 0 0 1 1 0 0 1 0
5 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0

En la Tabla 3.9 la informacién ha sido tratada cuantitativamente. Los datos cualitativos originales
aportan el valor proveniente de su codificacion bien sea 0 6 1, 6 entre 1 y 3; pues no tienen otro
contenido de informacién. Los datos cuantitativos mantienen sus valores originales aunque
alternativamente, para aliviar diferencias escalares pueden convertirse en datos semicuantitativos
de rango, asignando numeros del 1 en adelante. De esta forma tenemos “ntimeros” en toda la tabla
y la informacién se trata posteriormente como cualquier dato cuantitativo, incluido si necesitan
alguna transformacion (Crisci y Lopez Armengol, 1983).

Tabla 3.9 Conversién de la informacién de la Tabla 3.7 en datos cuantitativos.

Sexo Estado Profundidad Numero Sedimento Tipo de refugio
Refugio Macho Hembra LT (cm) de muda del refugio (cm) de entradas Si No Cueva Hueco Solapa
1 1 0 30.2 2 57.6 1 1 0 1 0 0
2 0 1 48.6 3 23.1 1 0 1 0 0
3 1 0 21.8 3 11.5 1 1 0 0 0 1
4 0 1 294 3 12.8 2 1 0 0 1 0
5 0 1 45.2 1 20.5 1 0 1 1 0 0
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En este proceso de conversién los seis parametros originales (Tabla 3.7) quedan convertidos en
doce (Tabla 3.8) y once (Tabla 3.9) para los datos cualitativos y cuantitativos, respectivamente. En
este incremento influyen sobre todo los datos cualitativos de multiestado ordenado que deben ser
codificados individualmente como presencia-ausencia provocando una sobreestimacion del
parametro “tipo de refugio”.

Con este ejemplo sencillo solo pretendemos proveer al interesado con una pauta de trabajo, demostrar
la libertad que se debe tener en el manejo de la informacién y la importancia de conocer los tipos de
datos y sus relaciones. Ejemplos similares los brindan Crisci y Armengol (1983) para la taxonomia
numérica.
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“Ni los hombres ni sus vidas se miden con el mismo rasero”
Miguel Montaigne

4. MEDIDAS DE AFINIDAD

or definicion una medida de afinidad es una expresién matemitica que permite resumir en

un numero el grado de relacién entre dos entidades, sobre la base de la semejanza o la

desigualdad entre la cualidad o la cantidad de sus atributos, o ambas. La seleccién de una
medida de afinidad apropiada es tan importante que Legendre y Legendre (1979) sefialan como
corolario que la estructura derivada de la técnica de analisis sera aquella de la matriz de afinidad y
no necesariamente de toda la informacion de la matriz original de datos. Como criterios selectivos
apuntan: la naturaleza del trabajo; las limitaciones matematicas de cada medida; las propiedades de
los métodos a los cuales sera sometida la matriz de afinidad; y las disponibilidades de calculo.

El criterio de qué se considera una entidad depende del tipo de clasificacion. En la normal las
entidades son las localidades o intervalos de tiempo y los atributos las especies que tipifican cada
estacion; mientras que en la inversa, las especies pasan a ser las entidades y los atributos las
localidades o el tiempo. En cualquier caso la forma en que operan las medidas de afinidad puede ser
igual, en primera instancia, aunque la escuela francesa (Legendre y Legendre, 1979) considera que
el analisis inverso debe apoyarse preferentemente en medidas de correlacion, concediendo a los
datos una connotacién mas estadistica. Boesch (1977) no hace esta distincion, pero si aclara que al
usar la correlacion como afinidad deben aplicarse tests de significacion sélo en el anélisis inverso,
y aun asi, cuidando de que los datos cumplan los requisitos estadisticos necesarios.

Las medidas de afinidad se dividen en cualitativas y cuantitativas segin empleen los tipos de
datos que su denominacion indique, aunque algunos datos cualitativos codificados se analizan a
través de indices cuantitativos. También seglin su significacion matematica pueden dividirse en
indices de distancia, que varian entre 0 e a; correlacion (también llamados de dependencia), que
varian entre -1 y 1; y similitud o disimilitud (llamados también de asociacién) cuyo intervalo de
variacion esta entre 0 y 1, 6 entre 0y 100, si los datos estan expresados en porcentajes.

Disimilitud y distancia son andlogas en el sentido de que dos entidades muy disimiles estan muy
distantes; en este caso un menor valor indica una mayor afinidad. Similitud, por su parte, coincide
con la correlacion en el sentido de que dos entidades muy similares estan muy “correlacionadas”,
por tanto un mayor valor indica la mayor afinidad. En la literatura se manejan muchos nombres
indistintamente y leemos términos como proximidad, parecido o semejanza. Incluso el vocablo
similitud se emplea como denominacion general de cualquier indice. Nosotros preferimos englobarlos
como medidas de afinidad y emplear similitud con un sentido particular.

Para presentar ordenadamente los valores de afinidad calculados a partir de la matriz original de
datos, que refleja la relacion entre todas las entidades, se construye la matriz de afinidades, que es
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siempre una matriz cuadrada, aunque solamente se representa una de sus mitades triangulares. Si
partimos, por ejemplo, de una matriz original de datos de 20 estaciones y 50 especies (20 x 50), la
matriz que resume la afinidad entre estaciones tendra una dimension de 20 x 20, las estaciones
ocupando las filas y las columnas con lo cual se logra que cada una sea comparada consigo misma.
Lo mismo puede decirse para las especies que en este ejemplo estaria representada por una matriz
de 50 x 50. En todos los casos la diagonal de la matriz recoge la afinidad de una entidad con ella
misma; tendra siempre valores de 0 6 1 6 100, segin la medida de afinidad que empleemos, y
comunmente se obvia en la representacion grafica.

La medida de afinidad es un elemento clave para simplificar las relaciones entre los datos primarios
y facilitar su agrupamiento, pero en el caso particular de la clasificacion de comunidades puede
tener ademis una connotacion ecolégica especial relacionada con lo que se denomina la componente
B de la diversidad de especies (Southwood, 1994). Los ec6logos estructurales definen la diversidad
de especies dentro de una comunidad o habitat como diversidad o y la estiman cuantitativamente a
través de indices ecologicos basados en el nimero de especies y/o la proporcion de individuos entre
ellas (por ejemplo el conocido indice de Shannon-Weaver). Cuando se trata de la diversidad entre
habitats o diversidad B, se puede alternativamente calcular y comparar los valores de algunos de
estos indices ecolégicos individualmente para cada habitat o por otra parte emplear otro tipos de
indices que comparen simultdneamente la composicion de especies en ambos habitats y resuma en
un nimero el grado de relacién, caso en el cual nos estariamos refiriendo a una medida de afinidad.

La literatura recoge un sinntimero de expresiones para medir la afinidad y el interesado puede
acudir a los textos clasicos donde existen importantes revisiones (véanse, entre otros a Sokal y
Sneath, 1963; Clifford y Stephenson, 1975; Boesch, 1977; Orléci, 1978; Crisci y Lopez Armengol,
1983). Las medidas que aqui presentaremos han sido seleccionadas bajo el criterio de: a) ofrecer
una muestra de férmulas representativas de uso comiin en ecologia, b) reflejar con éstas, un espectro
de propiedades matematicas clavesy c) ensefiar aquellas que estén avaladas por nuestra experiencia
préctica.

Medidas de afinidad cualitativas

Cualitativamente las medidas de afinidad mas empleadas son expresiones de similitud, cuya formula
incluye algunos o todos de los cuatro elementos que hacen posible la comparacion cualitativa de
entidades, a saber: (a) los atributos que comparten (1,1); (b) los atributos presentes en la primeray
no en la segunda (1,0); (c) los atributos presentes en la segunda y no en la primera (0,1); (d) los
atributos ausentes en ambas (0,0). Convencionalmente estas cuatro letras (a, b, ¢ y d) identifican
dichos parametros y suelen representarse en una tabla de dos entradas (Fig. 4.1), donde ademas se
aclara cémo identificar las letras en el analisis normal y en el inverso.

Si hacemos un breve recorrido por algunos indices tropezamos con expresiones como las de
Jaccard (1908): S= a/a+b+c, donde la formula se basa en los atributos compartidos y los que posee
una entidad y otra, lo que la hace util, segin Boesch (1977), cuando hay muchos atributos positivos
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Entidad 1
1 0
a b
Entidad 2
c d
Estacién 1
1 0
Numero de Numero de
especies especies en
comunes lynoen2
Estacién 2
Numero de Numero de
especies en especies ni
2ynoenl enlnien2
Especie 1
1 0
Numero de Numero de
ocurrencias ocurrencias
comunes de AsinB
Especie 2
Numero de Nimero de
ocurrencias veces que ni
de Bsin A A ni B estan

Figura 4.1. Tablas de contingencia de dos entradas mostrando los elementos a, b, ¢ y d empleados en el caiculo de los
indices cualitativos binarios (segiin Boesch, 1977).

compartidos. El indice de Sorensen (1948): S=2a/2a+b+c; ya duplica laimportancia de los atributos
compartidos por lo que en condiciones de gran heterogeneidad de la matriz de datos cualitativos
es util para lograr comparaciones mas efectivas entre colecciones ricas y pobres.

Por ultimo, indices como el de apareamiento simple de Sokal y Michener (1958): S= a+d/n; o el de
Sokal y Sneath (1963): S=2a+ 2d/2a+b+c+2d; incorporan los atributos negativos compartidos -que
duplican su importancia en el segundo- por lo que se recomiendan cuando hay muchos ceros en la
matriz debido a una alta fidelidad de conjuntos de atributos hacia determinadas entidades.

Para un mismo tipo de datos los diferentes indices cualitativos pueden dar valores muy distintos de
acuerdo a las caracteristicas de los datos y el tipo de coeficiente (Fig. 4.2). Segun Everitt (1993)
estas diferencias no serian de mayor importancia si los coeficientes fueran conjuntamente
monotonicos en el sentido de que si los valores para diferentes pares de individuos calculados con
un coeficiente se ordenaran en una serie monotonica -creciente o decreciente- los valores
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A, Estaciones
Especies 1 2 3 4
A 1 0 0 1 B. Medidas de afinidad C. Medidas de afinidad
B 0 0 0 1 Sokal y Sokal y
C 0O 0 0 1 Paresde  Jaccard Sorensen Paresde  Michener  Sneath
D 0 0 o0 1 estaciones (1908) (1948) estaciones (1958) (1963)
E 1 1 0 1 1-2 0.40 0.50 2-3 0.80 0.89
F 1 0 0 O 2-3 0.33 0.50 1-2 0.70 0.82
G 0o 0 0 o0 1-4 0.29 0.44 1-3 0.50 0.67
H 0 1 1 1 2-4 0.14 0.25 1-4 0.50 0.67
I 1 1 0 0 1-3 0.00 0.00 2-4 0.40 0.57
J 0O 0 0 o0 3-4 0.00 0.00 3-4 0.40 0.42

Figura 4.2. A: Matriz de datos cualitativos para 4 estaciones y 10 especies. By C. Valores de similitud entre estaciones
ordenados de forma decreciente, para dos indices cualitativos que no incluyen el elemento d en su férmula y dos que si
la incluyen. En cada caso se indican los pares de estaciones que se comparan.

correspondientes para otro coeficiente estuvieran similarmente ordenados.Esto no ocurre
necesariamente, particularmente entre indices que difieren en la inclusién de las ausencias conjuntas
en su formula pero aquellos que son similares en los parametros de su expresion matematica se
ajustan mas a un orden monotdnico aunque con diferentes valores (Johnson y Wichern, 1992). La
monotonicidad es importante porque algunos procedimientos para agrupar no se afectan si la medida
de afinidad se cambia de forma tal que mantenga inalterable el orden relativo de los valores. Asi,
estrategias como el ligamiento simple y completo, que conoceremos en detalle mas adelante, darian
idénticos agrupamientos con los indices de Jaccard y Sorensen; o por otra parte con los de Sokal y
Michener o Sokal y Sneath (Johnson y Wichern, 1992).

Aquellos indices que incluyen los ceros compartidos en su férmula (entiéndase d) se denominan invariantes
pues sus resultados no cambian cuando algunos o todos los atributos binarios se codifican diferente. Se
recomienda su empleo con datos simétricos (estados excluyentes) donde tiene sentido ponderar los
atributos negativos. Por otra parte los indices que no incluyen a d se refieren como variantes y se
recomiendan para datos asimétricos (presencia-ausencia), donde como vimos el mayor peso estaba en
los atributos positivos. Bajo este criterio, dado que los datos ecolégicos de presencia-ausencia que son
los mas comunes, son asimétricos, ello llevariaa la conclusion de una alta similitud de haber muchos
ceros en la matriz por lo que de preferencia deben emplearse indices variantes.

Kaufman y Rousseeuw (1990) en sus comentarios acerca del debate filoséfico sobre la importancia
de considerar o no las ausencias conjuntas, dicen que si bien desde el punto de vista matemaético los
coeficientes invariantes son mas elegantes no puede existir un Gnico coeficiente mejor porque se
haga una distincion entre datos simétricos y asimétricos aunque la légica apoya el empleo selectivo
de los indices. Sokal y Sneath (1963) que hacen una extensa discusion sobre estos indices argumentan
que no puede hacerse una regla rigida y rapida en relacion con los valores negativos. Cada conjunto
de datos debe ser considerado en sus méritos propios por el investigador familiarizado con su
material (Everitt, 1993).
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Nuevamente la solucion a esta discusion debe darla el razonamiento ecolégico. La no ocurrencia de
una especie -asumiendo que no sea un problema de submuestreo- puede deberse a que se trate de
una especie rara o con un tipo de dispersién espacial que no facilita su apariciéon dentro de los
limites de un esfuerzo de muestreo razonable. Como no contribuyen esencialmente al patr6n
estructural de la comunidad tiene poco sentido considerarlas y muchas de ellas son de hecho
eliminadas en el proceso de reduccion de los datos. Precisamente este analisis de la informacion
puede ayudar a darle cierta “simetria” al dato de presencia-ausencia al hacer que los ceros adquieran
un valor. Ademas en algunos sistemas ecoldgicos como el litoral rocoso (Tabla 3.3) y es también el
caso de los ambientes contaminados (Herrera, 1984) el patr6n de zonacién lo definen tanto las
especies dominantes como la total ausencia de otras.

Existen otras formulas basadas solamente en dos elementos como los indices de Braun Blanquet y
Simpson (Boesch, 1977), que dividen el nimero de ocurrencias conjuntas entre el nimero de especies
de la lista més larga y més corta, respectivamente, y son ttiles en zoogeografia para atenuar el efecto de
diferencias en las listas de especies. Aqui presentaremos solo el indice de Sorensen (1948) cuyo empleo
nos ha demostrado su utilidad préactica y su adecuacion a las més variadas tareas del quehacer ecolégico.

Indice de similitud de Sorensen.- Como es comun a las expresiones de similitud, este indice varia
entre 0, entidades sin ningun atributo en comin y 1, entidades idénticas. Se define por la expresién:

S=2a/2a+b+c

donde -en el analisis normal- a es el niimero de especies comunes y; b y ¢ son el nimero de especies
no compartidas en cada una de las estaciones o tiempos comparados. En el andlisis inverso, a es
el nimero de coocurrencias de las dos especies; y by ¢ son el nimero de apariciones no compartidas
de cada una de las especies comparadas.

Tomando como punto de partida una matriz de datos cualitativos calculariamos, comenzando por
el andlisis normal (Fig. 4.3) la similitud entre las estaciones 1 y 2. Sustituyendo los valores en la
féormula de Sorensen tenemos que la similitud entre las estaciones 1 y 2 es 0.75; valor que se
colocara en la matriz de similitud en el lugar donde coinciden las dos entidades que se comparan.

Estaciones Estaciones
Especies | 2 3 4 5 1 2 3 4 5
A [ ] 1 0 1 1,00 J 075 2 ? ? 1
B 1 0 1 0 1 1.00 °? ? ? 2
c [—11 o 0 1 1.00 2 ? 3
D 1 0 0 0 1 1.00 2 4
E [T 1] o 1 1 100 5

Figura 4.3. Célculo de la similitud entre las estaciones 1 y 2. Datos: Las estaciones 1 y 2 comparten las especies A,Cy
E (a=3); la estaci6n 1 tiene dos especies no compartidas (b=2); La estacién 2 no tiene especies no compartidas (c=0).
Por tanto: S= 2(3)/2(3)+2+0; S=0.75
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En el anélisis inverso (Fig. 4.4) calculariamos la similitud entre las especies A y B. La similitud
cualitativa entre las especies A y B es 0.86, valor que se ubicara en la matriz de similitud en el lugar
donde coinciden ambas entidades.

Estaciones Especies
Especies 1 2 3 4 5 A B C D E
A 1 1 1 0 1 1.00 086 |} ? ? ? A
B 1 0 1 0 1 1.00 2 ? ? B
C 1 1 0 0 1 1.00 ? ? C
D 1 0 0 0 1 1.00 ? D
E 1 1 0 1 1 1.00| E

Figura 4.4. Célculo de la similitud entre las especies A y B. Datos: Las especies A y B concurren en las estaciones 1, 3
y 5 (a=3); la especie B nunca aparece sola (c=0); la especie A aparece sola una vez (b=1). Por tanto: S= 2(3)/2(3)+1+0;
$=0.86

Realizando los célculos de la similitud de la estacion 1 conla2,3,4y5;dela2con3,4y5;de la
3 con4y5;ydela4conlas, se completa la matriz de similitud normal. La inversa serd el
resultado de calcular la similitudde A conB,C,DyE;de BconC,DyE;deCconDyE;ydeD
con E (Fig. 4.5). Llamamos la atencion sobre algo que es comun en este tipo de matrices: la
repeticion de valores de similitud, lo cual puede tener su influencia a la hora de los agrupamientos
en el encadenamiento a un mismo nivel de varias entidades.

1 2 3 4 5 A B C D E

1.00 0.75 0.57 033 1.00 (1 1.00 0.8 086 067 075 | A
1.00 040 0.50 075 ]2 1.00 067 0.80 057 |B

1.00 0.00 05713 100 0.80 086 |C

1.00 03314 1.00 0.67 | D

1.00 |5 1.00 |E

Figura 4.5. Matrices de similitud normal e inversa

Este analisis es ttil siempre y cuando existan en la matriz original de datos contrastes cualitativos
notables entre entidades (como por ejemplo los que se observan en las Tablas 3.3 y 3.4), pues de
otra forma, solamente estariamos registrando una alta afinidad global que no aporta nada al proceso
de clasificacién. Si las especies analizadas tienen una distribucién tan ubicua, que estan en casi
todas las estaciones, obviamente el dato cuantitativo pasa a ser esencial (Pielou, 1977).

Medidas de afinidad cuantitativas

Cuantitativamente las medidas de afinidad mas empleadas son las distancias aunque algunos indices
de disimilitud han ganado popularidad y la correlacion se ha dejado para aplicaciones particulares.
De modo general el calculo se realiza comparando las magnitudes de cada atributo en las dos
entidades involucradas considerando su orden en una tabla de dos entradas (Fig. 4.6).
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Entidades
Atributos 1 2 3 . k
1 X 11 X 12 X 13 * * X 1K
2 le Xzz X23 * * sz
3 XJI st Xss . * sz
p X X

Figura 4. 6. Tabla de dos entradas donde los elementos de las columnas varian desde j=1 hasta k y los de las filas desde
i=1 hasta p.

Tal y como vimos con las medidas de afinidad cualitativas, algunas estrategias clasificatorias
no cambian la estructura de grupos si se aplican indices de igual naturaleza y por tanto con
propiedades de monotonicidad entre ellos, aunque para otras estrategias esto no se cumple. De
las multiples medidas de afinidad cuantitativas reportadas en la literatura solamente
examinaremos cinco de ellas, con las cuales el interesado contard con una gama util de
expresiones con diferentes propiedades matemaéticas entre las cuales podra incluir otras que
puedan ser de su interés.

Medidas de distancia

Distancia euclidiana.- Uno de los conceptos mas intuitivos de relacion entre dos elementos
es su distancia, que da una medida de su cercania o alejamiento. De ahi que la distancia
euclidiana sea, en esencia, una suma de las diferencias entre los valores de los atributos de
cada entidad comparada, y no es mas que una extension simple en un espacio de varias
dimensiones del conocido Teorema de Pitagoras (Pielou, 1984). Definida en su expresion
mds empleada por:

D:[Z(Xij_xik)Z]Vz

donde X,y X, identifican a los valores de los atributos de la especie i en las estaciones j y k
que se comparan.

La forma de calculo con la distancia euclidiana es operativamente similar a como ya vimos con
el indice de Sorensen en el sentido de que cada estacion y cada especie deben ser comparadas
una a una, en el analisis normal e inverso, respectivamente. Partiendo de una matriz sencilla de
datos cuantitativos, en el andlisis normal comenzariamos calculando la distancia entre las
estaciones 1 y 2, como se indica en la Fig. 4.7. El valor obtenido se deposita en la matriz de
distancias en el lugar donde coinciden ambas estaciones.
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Estaciones Estaciones
Especies 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
A 20 10 14 50 72 0 1841 7 ? ? 1
B 7 13 2 32 10 0 ? ? ? 2
C 18 7 23 10 2 0 ? ? 3
D 0 9 0 5 0 0 ? 4
E 2 1 1 1 13 0 5

Figura 4.7. Cilculo de la distancia euclidiana entre las estaciones 1 y 2. Se calculan las diferencias cuadréticas entre los
valores de las estaciones 1 y 2 para cada especie: (20 - 10)>=100; (7 - 13)>=36; (18 - 7)*=121; (0-9)*=81;(2- 1)*
= |. La suma de estos calculos es 339 cuya raiz cuadrada daré el valor de distancia, en este caso D= 18.4

En el anélisis inverso el calculo de la distancia se realiza ahora entre las especies A y B (Fig. 4.8)
para las cuales se obtiene una distancia de 67,0 valor que se ubicaré en la matriz inversa de distancias
donde coinciden ambas entidades.

Estaciones Especies
Especies 1 2 3 4 5 A B C D E
A 20 10 14 50 72 0 6701 ? ? ? A
B 7 13 2 32 10 0 ? ? ? B
C 18 7 23 10 2 0 ? ? C
D 0 9 0 5 0 0 ? D
E 2 1 1 1 13 0 E

Figura 4.8. Calculo de la distancia euclidiana entre las especies A y B. Se calculan las diferencias cuadraticas para
cada estacion: (20 - 7)* = 169; (10 - 13)2=09; (14 - 2)> = 144; (50 - 32)* = 324; (72 - 10)*> = 3844. La suma de estos
calculos es 4490 cuya raiz cuadrada daré el valor de distancia, en este caso D= 67.0

Calculando ordenadamente las distancias entre estaciones y especies, tal y como explicamos para el
indice de Sorensen, obtendriamos finalmente las matrices de distancia normal e inversa que se
muestran en la Fig. 4.9.

Estaciones Especies
1 2 3 4 5 A B C D E
0 184 93 402 5561 0 67.0 812 883 803 (A
0 21.8 446 64.1]2 0 338 299 338 |B
0 489 6333 0 298 313 |C
0 346 | 4 0 159 | D
0 5 0 E

Figura 4.9. Matrices de distancias normal e inversa.
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Como puede verse la formula de la distancia eleva al cuadrado las diferencias entre los atributos al
comparar las entidades. Esto da lugar a que los atributos con altos valores sean exageradamente
ponderados y se agudizan los problemas de escala entre los valores altos y bajos. En términos
ecologicos esto implica que la distancia euclidiana sobreenfatiza la dominancia de los valores de
las especies cuya abundancia es alta y puede dar lugar a una alta afinidad artificial entre entidades
que no tienen en comun muchos atributos (Boesch, 1977).

Expliquemos esto con un ejemplo. Supongamos que dos estaciones j y k, van a ser comparadas en
su contenido cuantitativo de especies a través de la distancia euclidiana y descompongamos el
aporte de las diferencias entre cada atributo, calculando su contribucién porcentual a la suma cuya
raiz cuadrada dara el valor final de distancia (Fig. 4.10). Como se observa, la diferencia entre los
atributos correspondientes a la especie A (siendo uno de ellos alto) al ser elevada al cuadrado,
aporta el 94.5% del valor de la sumatoria por lo que el célculo de la distancia, en este caso, esta
basado précticamente en una sola especie pues el resto contribuye aproximadamente solo en un 5.5
%. Por eso se dice que la distancia euclidiana sobreestima la influencia de los altos valores los
cuales pueden llegar a dominar en el célculo.

Estaciones

j k
Especies X, X, X,-X, XX,y %
A 80 20 60 3600 94.5
B 26 12 14 196 5.1
C 2 5 -3 9 02
D 1 3 -2 4 0.1
E 1 0 1 1 0.03

3810 100.0

Figura 4.10. Demostracion del caracter sesgado hacia los altos valores de la distancia euclidiana

Ante esta situacion podriamos pensar no obstante, que el alto valor obtenido de distancia (DE =
61.7) es logico ya que atin cuando las estaciones j y k no son muy distintas en los valores de las
especies B, C,D, EyF, silo sonenla abundancia de la especie A. Pero esto no es todo. Comparemos
ahora las dos estaciones mencionadas: j y k, con una tercera h (Fig. 4.11), bien diferente de las dos
anteriores.

Estaciones
Especies  j k h Estaciones
A 80 20 0 i h k
B 26 12 1 0 61,7 9121j
C 2 5 10 o [Eid]n
D 1 3 30 0 k
E 1 0 21

Figura 4.11. Matriz de datos originales y de distancias en el célculo de la distancia entre las entidades jkyh
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La matriz normal de distancias obtenida para estas tres estaciones muestra un menor valor
entre k y h (DE = 41,4) indicando, a los efectos de nuestro analisis, que son mas afines entre si
que lo que lo son las entidades k y h con respecto a la j.

Sin embargo una ojeada a la matriz original de datos indica que la estructura de los datos de
las estaciones h y k es bien diferente, incluso en su dominancia de especies, pero,
comparativamente a la hora de decidir una agrupacion a partir de esta matriz de distancias, las
estaciones h y k, constituirian el primer grupo. Por esta razon es que se dice que la distancia
euclidiana puede dar lugar a una alta afinidad artificial, en lo cual influye el hecho de que su
intervalo de variacion esté entre 0 e o, lo cual solo permite establecer que dos entidades,
estAn mas cercanas entre si que una tercera, pero no permite definir en que medida esta cercania
se corresponde con una alta afinidad, como si ocurre con los indices que varian entre Oyl.

Por otra parte segtin Frontier (1969) en la medida en que la abundancia crece, comienza a
variar regularmente entre intervalos mucho més amplios, recordemos su escala de abundancias
cuando nos referimos a los datos de multiestado ordenado, codificados en rangos. Ello hace
que la probabilidad de que exista una diferencia elevada entre dos valores altos sea mayor que
entre dos valores pequefios de abundancia, lo que implica que la distancia euclidiana, bajo
determinadas condiciones de los datos, puede conceder un papel determinante solo a las especies
dominantes.

Veamos esto con un ejemplo (Fig. 4.12), empleando los valores extremos de la propia escala
de Frontier (1969) (Tabla 3. 5), como atributos de una tabla hipotética, analizando la contribucion
porcentual de cada diferencia al valor final. Nétese como el aporte porcentual aumenta
rapidamente en cada intervalo creciente de abundancia. Por esta razén el valor de la distancia
euclidiana se ve afectado no solo por problemas de escala debido a atributos con altos y
bajos valores, como vimos anteriormente, sino que también los altos valores conjuntos de las
especies mas abundantes, cuya diferencia debe ser regularmente mayor que las menos
abundantes, inciden de manera determinante en el valor de la distancia. Quiere esto decir que
una clasificacién afectada por tales circunstancias brindaria agrupaciones que serian un reflejo
predominantemente de las especies mas abundantes.

Minimo Maximo

Clases Xij X, Xij-Xik (Xij-Xik)2 %

5 350 1500 -1200 1440000 949
4 80 350 -270 72900 4.8
3 18 80 -62 3844 0.3
2 4 18 -14 196 0.01
1 1 3 -2 4 0.00

1516944 100.0

Figura 4. 12. Calculo de la distancia euclidiana con los valores extremos de la escala de Frontier (1969).
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Aunque esta propiedad puede ser ventajosa cuando se trata de datos donde las diferencias en la
estructura de las comunidades recaen fundamentalmente en varias especies dominantes, la
distancia euclidiana puede resultar exagerada en este sentido. Por ello, aunque todas las medidas
de distancia manifiestan en mayor o menor grado esta propiedad su efecto puede atenuarse
modificando la férmula original.

Consideremos, por ejemplo, que dividimos el valor de la distancia entre el nimero de pares
comparados de modo que D= l/p[):(X -X.)*1"?1o cual seria una distancia promedio donde la
inclusién del factor p ayuda aquela diferencia no aumente indefinidamente en la medida que
se incluyen nuevas variables. La llamada Distancia de Manhattan que se representa porD =1/
p ZIX Xkl también emplea el factor de ponderacién aunque elimina a todos los exponentes
Como vimos en el capitulo anterior una transformacién o estandarizacién de los datos
también podria contribuir a aliviar los problemas de escala, o si se quiere (y es mads
recomendable) se puede pensar en la bisqueda de indices menos sesgados como los que a
continuacion ofreceremos.

Medidas de similitud (o disimilitud)

Indice de Bray-Curtis.- El indice de Bray y Curtis (1957), es uno de los més ampliamente
utilizados en la ecologia cuantitativa actual y sus expresiones de similitud y disimilitud son:

Sjk = 2y min (Xij » X ) = (Xij +X.)
=X |Xij - Xikl/ z (Xij + Xik)
Veamos un ejemplo sencillo de célculo (Fig. 4.13) empleando la expresién de disimilitud que es la

mas usada. Partimos nuevamente de una matriz original de datos cuantitativos y calculamos la
disimilitud entre las estaciones 1y 2 para iniciar el andlisis normal.

Estaciones Estaciones
Especies 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
A 20 10 14 50 72 0 ? ? ? 1
B 7 13 2 32 10 0 ? ? ? 2
C 18 7 23 10 2 0 ? ? 3
D 0 9 0 5 0 0 ? 4
E 2 1 1 1 13 0 5

Figura 4.13. Clculo de la disimilitud de Bray-Curtis entre las estaciones 1y 2. Para el numerador del indice se calcula
el médulo de las diferencias para cada especie y se suman, o sea: [20-10| + |7-13} + |18- 7] +10-9] + [2-1), donde £ |X =X, |
= 37. Para el denominador del indice se suman los valores para cada especie, o sea: (20+10)+ (7+13) +(18+7) + (0+9)
+(2+1), donde (X +X,) = 87. Larelacién 37/87 dar4 el valor de la disimilitud de Bray-Curtis, en este caso Dy
0.42.
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Este indice concede atin un importante peso a los altos valores ya que en su expresion el numerador
incluye la diferencia entre los atributos. Sin embargo, dado que la sumatoria de las diferencias no se
eleva al cuadrado y posteriormente se divide entre la sumatoria de las sumas individuales, el indice
de Bray-Curtis es una opcién menos sesgada que la distancia euclidiana. Esto puede verse en el
mismo conjunto de datos donde examinamos las propiedades de la distancia euclidiana (Fig. 4.10),
comparando en este caso los valores que brinda el médulo de las diferencias en el numerador de
la expresion de Bray-Curtis (Fig. 4.14). Nétese como el aporte porcentual de la diferencia entre los
valores de la especie A disminuye a un 75 % en comparacion con lo que significaba en la distancia,
aunque sigue teniendo un peso importante.

Estaciones
j k
Especies X, X, |XqX, | %
A 80 20 60 75.0
B 26 12 14 23.3
C 2 5 3 5.0
D 1 3 2 2.5
E_ 1 0 1 1.3
100.0

Figura 4.14. Demostracién del carcter menos sesgado del Indice de Bray-Curtis.

Indice de Sanders.- Cuando los valores estandarizados en porcentajes o proporciones se sustituyen
en la formula de similitud de Bray-Curtis, llegamos a la siguiente expresion:

Sjk =y min (Pij ,P.)

donde Pij y P_ son respectivamente los valores de los atributos (en porcentajes o proporciones) de
las entidades que se comparan.

Esta expresion corresponde al indice de similitud porcentual

de Sanders (1960) de gran popularidad en ecologia marina, Estaciones
cuya forma de calculo ejemplificaremos con dos estaciones Especies 1 2
(Fig. 4.15) donde los datos originales han sido A 64.9 46.9
estandarizados en forma de porcentajes. Como puede verse B 308 2438
se trata solo de escoger el minimo de los dos valores g ?’17 129;:;
correspondientes al atributo que se compara y sumarlos. E 05 [ 00}

Para el calculo de la similitud entre la estacién 1 y 2,
planteariamos: S, =46.9 + 248+2.7 +1.1+0,0sea§,
= 75.5. En su expresion de disimilitud, que es la mas

: Figura4.15. Célculo del indice de similitud
empleada, planteariamos: D, = 100-S,;D, = 24.5.

de Sanders (1960) entre las estaciones 1 y 2.
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Aparte de su utilidad general para la comparacion de datos ecolégicos, este indice resulta particularmente
adecuado en los estudios de ambientes contaminados, por dos razones basicas (Herrera, 1984). En primer
lugar, en los ambientes afectados por la contaminacién, el efecto se traduce en una reduccién de la
densidad lo cual implica que al muestrear areas contaminadasy limpias, con fines comparativos, los
esfuerzos de muestreo sean necesariamente muy desiguales y los datos deban ser estandarizados,
generalmente en forma de porcentajes. En segundo lugar, el desequilibrio que sufren las comunidades en
ambientes contaminados hace que su estructura quede definida por un conjunto de especies dominantes,
cuyo peso en la clasificacién (debido al sesgo moderado que hereda este indice) ayuda a obtener
subdivisiones claras de los distintos ambientes.

Indice de Canberra.- Como vimos al tratar la distancia euclidiana y el indice de Bray-Curtis, los
atributos con altos valores tenian un gran peso en el valor de la afinidad, mientras que los de bajos
valores practicamente no tenian importancia. Para resolver esta desventaja es titil el indice de Canberra
(Lance y Williams, 1966), definido en sus expresiones de similitud y disimilitud por:

S,= = (/m)2min (X, ,X,)/ (X, +X,)
Djk = (l/m) hX ['Xij - Xikl/ (Xij + Xik)]

En este indice aparece un nuevo elemento en la formula: m, que no es mas que el nimero de
atributos considerados excluyendo las comparaciones de pares de ceros. El ejemplo de calculo de
este indice (Fig. 4.16) en su expresién de disimilitud -en el analisis normal- muestra que el indice
de Canberra esel promedio de series de fracciones representativas del aporte entre entidades de
cada atributo y lleva implicito, por tanto, una autoestandarizacién (Boesch, 1977). En este caso los
altos valores contribuyen solo con una de las fracciones sumadas y no dominan en el coeficiente.

Estaciones Estaciones
Especies 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
A 20 10 14 50 72 0 044F 2 ? ? 1
B 7 13 2 32 10 0 ? ? ? 2
C 18 7 23 10 2 0 ? ? 3
D 1 9 0 5 0 0 ? 4
E 2 1 1 1 13 0 5

Figura 4.16. Calculo de la disimilitud de Canberra entre las estaciones 1 y 2. Para cada especie se calcula [X.-X, | /
(X;+X,) y se suman, o sea: [[20-10] /(20+10)] + [|7-13] /(7+13)] + [|18-7} /(18+7)] + [|1-9] /(1+9)] + [|2-1]| /(2+1)j. Esto
es igual a [10/30] + [6/20] + [11/25] + [8/10] + [1/3], o sea, 0,33 + 0,30 + 0,44 + 0,80 + 0, 33. Esta suma da 2.20 que
dividido entre el numero de comparaciones seria 2,20/5 de donde D.=0.44

Analicemos esto en el mismo conjunto de datos donde vimos las propiedades de la distancia
euclidiana (Fig. 4.10) y el indice de Bray-Curtis (Fig. 4.14), calculando en este caso el aporte
que realiza cada fraccion a la sumatoria, que dividida entre m nos dara la disimilitud final.
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Como se observa el peso exagerado de la diferencia entre los valores del atributo A desaparece y
todas las fracciones contribuyen en la medida de sus diferencias (Fig. 4.17).

Estaciones
j] k
Especies Xij X, L)guﬁ'kl
(Xij+xik) %
A 80 20 0,60 23.3
B 26 12 0,37 14.4
C 2 5 0,43 16.7
D 1 3 0,50 19.5
E 1 02 0,67 26.1
100.0

Figura 4. 17. Demostracién del carcter insesgado del Indice de Canberra hacia los altos valores

En el ejemplo que acabamos de ver habran notado que en el valor que corresponde ala especie E,
en la estacion k, habiamos puesto un cero en los calculos del anélisis normal de los dos indices
anteriores (Figs. 4.10 y 4.14), mientras que aqui (Fig. 4.17) aparece el valor 0.2. La explicacion es
que cuando se emplea el indice de Canberra, la matriz original de datos debe ser transformada
sustituyendo los ceros por un valor denominado “e”, generalmente igual a 1/5 del menor valor de
la matriz, diferente de cero. Esto se hace, pues cuando uno de los atributos es cero, la contribucion
de la fraccion a la suma total es siempre 1. Al sustituir los ceros por un pequefio valor se garantiza
una mayor contribucién a la disimilitud cuando la diferencia entre los atributos es mayor, que
cuando es mas pequefia. Aclaremos esto con un ejemplo (Fig. 4.18) en una matriz hipotética con
valores extremos. Si mantenemos los ceros en la matriz el aporte de todas las fracciones a la
disimilitud es igual a 1, sin embargo, 1 y 0 son valores mucho menos disimiles entre si que 100y 0
6 1000 y 0 por lo que el valor real de la disimilitud no esta siendo reflejado.

Estaciones
1 2
Especies X X, XX X +Xy XX
X.+X,)
A 1000 0 1000 1000 1.00
B 100 0 100 100 1.00
C 10 0 10 10 1.00
D 1 0 1 1 1.00

Figura 4.18. Desglose por fracciones en el calculo del indice de Canberra entre las estaciones 1 y 2 representadas por
valores hipotéticos extremos.

Sustituyendo los ceros por un pequefio valor “e” (Fig. 4.19) en este caso igual a 0.2 se garantiza que
en la medida que los valores van siendo mas diferentes de cero su aporte a la disimilitud va siendo
consecuentemente mayor.
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Estaciones
1 2
Especies Xij Xik [Xij-Xik|] (Xij+Xik) [Xij-Xik
(Xij+Xik)
A 1000 0.2 999.8 1000.2  0.9996
B 100 0.2 99.8 100.2 0.9960
C 10 0.2 9.8 10.2 0.9608
D 1 0.2 0.8 1.2 0.6666

Figura 4.19. Papel del coeficiente “e” para reflejar las disimilitudes reales entre fracciones.

Medidas de correlacion

Correlacion lineal.- Las medidas de correlacion varian entre -1 y 1 y la més empleada como expresion
de la afinidad es la correlacion producto-momento proveniente de la estadistica clasica:

Rik =3 (Xij - Xj) (Xik - Xk)/ (z (Xij - Xj)*) % (3 (Xik - Xk)?) *

El empleo de la correlacion como medida de afinidad ha sido muy criticada en la clasificacion aunque
los resultados son contradictorios (Everitt, 1993). Como desventajas se le sefialan, que tiende a exagerar
la contribucién de los altos valores y puede dar patrones espurios de afinidad; y que pueden ocurrir
correlaciones perfectas entre entidades muy desiguales (Boesch, 1977) lo cual se debe a que la correlacion
no se basa tanto en la magnitud de los valores sino en sus patrones (Hair ez al., 1995).

Esta ultima propiedad es obvia si comparamos tres estaciones a través de un coeficiente de correlacion y
la distancia euclidiana (Fig. 4.20). Las entidades 1 y 3 cuyo patrén de variacion de los valores es idéntico
tienen una alta correlacién (r = 0.99) aun cuando sus valores estan alejados una mayor distancia (D =
150.9). Por su parte las estaciones 2 y 3 guardan una baja correlacion entre si (r = 0.11) aunque su valor
de distancia (D = 37.7) indica una mayor cercania entre ellas. El empleo de correlacién o distancia puede
brindar entonces resultados no solo diferentes sino contrarios.

120 -
A. B. Estacién 1
100 -
Estaciones
Especies 1 2 3 2 80 1
A 100 31 25 2 60 -
“ .
B 81 29 14 > Estacién 2
C 6 33 4 01 0 . .
E 100 34 26.2 Estacion 3
O L L L | L] L}
A B C D E

Especies

Figura 4.20. A. Matriz de datos de 3 estaciones y 5 especies. B. Variacion de los valores de especies en cada estacion.



La clasificacion numérica y su aplicacion en la ecologia 41

En favor de la correlacion a veces se argumenta que su connotacién estadistica permite examinar la
significacion de la afinidad pero esto debe ser aplicado con precaucién ya que los atributos de una
matriz de estaciones y especies no constituyen siempre variables en un sentido estrictamente
estadistico Algunos autores plantean que los coeficientes de distancia o similitud se emplean en el
analisis normal mientras que los de correlacion se emplean en el inverso (Johnson y Wichern,
1992) dandole asi a los datos de la distribucion de especies un sentido mas estadistico que es la
tonica de la escuela de Legendre y Legendre (1979).

Con datos binarios también es posible el empleo de la correlacién producto momento cuya expresion
en este caso seria:

r = ad-be/[(a+b)(c+d)(a+c)(b+d)]'”

donde a, b, ¢ y d se corresponden con las definiciones dadas en la Tabla de contingencia de la Fig.
4.2, Esta expresion se ha empleado en el analisis de especies donde ademas se le ha dado un sentido
estadistico a las relaciones dado que el coeficiente de correlacion estd relacionado con el estadigrafo
chi cuadrado (r*=X?/n) para examinar la independencia de dos variables (Johnson y Wichern, 1992).

Correlacién de Spearman.- La correlacion por rangos de Spearman, proveniente de la estadistica
no paramétrica (Siegel, 1985) puede ser una variante til cuando se trabaja con datos de jerarquia.
Se define por:

r=1-62Di¥ NN - 1)

donde Di son las diferencias entre los rangos de X,y X.» ¥ N es el namero de pares de valores en los
datos. Si deseamos comparar las estaciones 1 y 2, sustituyendo sus datos originales por rangos
hariamos como en la Fig. 4.21. El empleo de datos de rango puede ser una alternativa para sacar
provecho de datos cuantitativos, que aunque deficientes o incompletos, encierran un contenido
mayor de informacién que la variante cualitativa.

Datos Datos
originales  de rangos D D?
Especies 1 2 R1 R2 (R1-R2) (R1-R2)?

A 75 16 1 3 -2 4

B 23 112 2 1 1 1

C 10 33 4 2 2 4

D 5 3 5 45 0,5 0.25

E 14 3 3 45 -1,5 2.25
-F 0 1 6 6 0 0

11.50

Figura 4.21. Célculo de la correlacién por rangos entre las estaciones 1 y 2, donder= 6(11.5)/190 que da 0.36.
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Alternativas de empleo de la matriz de afinidad

Una vez vistas las principales medidas de afinidad veamos dos formas en que la matriz de relaciones
obtenida a partir de ellas puede ser empleada para la interpretacion ecologica de los resultados, sin
llegar necesariamente al paso mas complejo, que ocupara nuestra préximo capitulo: la seleccion de
uno o varios métodos agrupamiento.

. . L A. Estaciones
Diagrama de Trellis.- En los inicios de la 1 2 3 4 5
clasificacion el diagrama de Trellis fue una forma 100 232 699 778 1991
de expresar las relaciones entre entidades en la 100 292 323 83.7(2
propia matriz de afinidad. En esencia no es mas 100 70.0 39.6 |3
que reordenar la matriz de afinidad haciendo 100 ?gog ‘51
coincidir los grupos de estaciones o especies mas
afines, de modo que empleando alguna simbologia ~ B- 1 . ES;aCionezs s
puedan expresarse de manera cuantltatlvg y grafica 00 775 5 53 15911
las agrupaciones. Los pasos para confeccionar este 100 700 323 369 |4
tipo de diagrama se indican con un ejemplo 100 292 139613
sencillo en la Fig. 4.22. 100 83.7|2
100 |5
Para lograr una representacion adecuada pueden (. Estaciones
seguirse algunos criterios simples de analisis y 1 2 3 4 5
ordenamiento de los datos, aunque Boesch (1977) 1
comenta el empleo de métodos mas complejos. ; ;
Esta representacion puede ser util cuando se trata >80 :E 2
de matrices mas bien pequefias donde la alternativa - 50<80 5
de un dendrograma pudiera parecer exagerada, pero 20<50
para matrices grandes creemos mas oportuno <20

continuar la secuencia de pasos de la clasificacion
y elegir un método adecuado de agrupamiento, lo
que puede permitir ademas hacer un analisis mas
refinado de los datos.

Figura 4. 22. A. Matriz de afinidad, B. Matriz
reordenada, C. Diagrama de Trellis y escala de
valores.

Proyeccion de similaridad cenoclinica.- Durante el proceso de agrupamiento la matriz de afinidad
es totalmente transformada. Los valores originales, al ser comparados entidad-entidad, grupo-grupo,
o grupo-entidad, son recalculados o seleccionados de acuerdo al algoritmo de clasificacion empleado.
Asi, el resultado final viene a ser como un resumen de las afinidades globales entre los miembros
de la matriz, representado generalmente en forma de arbol de clasificacion. Sin embargo, la
informacion original de la matriz de afinidad puede ser empleada para interpretar los resultados del
estudio ecologico en alternativas como la proyeccion de similaridad cenoclinica (Boesch, 1977a),
que como su nombre indica, no es mas que proyectar o ubicar los valores de afinidad a lo largo de
una cenoclina, entendiéndose como tal una region de gradiente o de variacion de las condiciones
ecologicas cuyos puntos de transito se conocen como ecotonos.
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Para realizar este tipo de analisis se procede a estudiar la matriz de afinidad para evaluar si existe
alguna combinacién de entidades que revele un gradiente de cambio en los valores de afinidad en
sentido espacial o temporal, que pueda ser reflejo de cambios ecologicos. Si las caracteristicas de la
matriz (en cuanto a dimensiones u ordenamiento de los valores) no permite ver claro las variaciones
de la afinidad se procede a realizar tantas comparaciones como entidades existan, escogiendo en
cada caso una de ellas, individualmente, para ser comparada con las restantes. En matrices pequefias
o cuando los valores tienen un ordenamiento natural puede ser facil la seleccion de la entidad clave
para la comparacion sin necesidad de analizar todas las combinaciones, aunque esto ultimo puede
ser recomendable para elegir la opcion mas representativa.

En el ejemplo de la Figura 4.23, los valores de similitud porcentual muestran una tendencia de
disminucién al comparar la entidad 1 con las restantes (de izquierda a derecha) e inversamente, los
valores de similitud porcentual muestran una tendencia de aumento al comparar la entidad 5 con
las restantes (de abajo hacia arriba).

A partir de los valores de relacion entre la entidad escogida se construye un grafico de afinidad
contra entidades como puede verse en la Figura 4.23. Al plotear las relaciones de la estacion 1y la
5, con las restantes, el valor correspondiente a la entidad seleccionada al ser comparada con ella
misma, siempre tendra el valor méaximo o minimo segin sea similitud o correlacién; o disimilitud
o distancia, respectivamente.

En el grafico se observa un cambio en la similitud en el transito de las estaciones 3 a 4, que es claro
tanto si se compara la 1 con las restantes, o la 5. Al comparar las variaciones de la afinidad en dos
curvas, empleando un sentido del gradiente (por ejemplo la 1 con respecto a 2,3,4y5)y el
opuesto (en el ejemplo la 5 con respecto a 4, 3,2y 1) se logra un punto de coincidencia que se
corresponde con el cambio de la afinidad.

100
90 4
Estaciones 20
12 3 415 707
[100__77.8 699 232 1209 1] X 604
100 700 322 [36.9] 2 B 5o
100 29.2 |39.6] 3 —'—E‘

100 [83.7] 4 = 401
100} 5 30 4

20 J —e— Estacion 5

10 < —&-— Estacién 1

0 v v v
i 2 3 4 5
Estaciones

Figura 4.23. lzquierda. Matriz de similitud sefialando las entidades que reflejan un gradiente de cambios en la
afinidad. Derecha. Proyeccion de similaridad cenoclinica en la comparacion de las estaciones 1y 5 con las restantes.
En la leyenda se indica la estacion respecto a la cual se compara.
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“Cuanto simplifica, facilita”
José Marti

5. METODOS DE AGRUPAMIENTO

os métodos de agrupamiento reciben diferentes denominaciones y subdivisiones segin la

forma en que operen y los resultados que brinden. De acuerdo a las definiciones de Boesch

(1977) los que aqui presentamos son métodos exclusivos: pues una entidad aparece solo en
un grupo; intrinsecos. pues la formacion de los grupos se basa solamente en sus atributos; jerdrquicos:
pues en el proceso del método se optimiza una ruta entre las entidades individuales y todo el conjunto,
por fusiones y fisiones progresivas de modo que los miembros de clases inferiores lo son también
de las superiores; aglomerativos (o ascendentes): pues el agrupamiento procede por fusion progresiva
comenzando por las entidades individuales y finalizando con la poblacién completa; politéticos:
como toda estrategia aglomerativa pues la medida de afinidad se aplica sobre todos los atributos
considerando que un individuo se agrupa con aquel que mds se le parece; y combinatorios: pues los
valores de afinidad grupo-grupo o grupo-entidad pueden ser calculados sucesivamente de la matriz
de afinidad entre entidades.

Lo anterior quiere decir que en el campo de la clasificacion numérica existen también métodos de
agrupamiento no exclusivos, extrinsecos, no jerarquicos, divisivos (disociativos o descendentes)
monotéticos y no combinatorios, pero que no seran objeto de nuestro analisis. Al presente los
métodos aglomerativos combinatorios se han revelado como los mas ftiles y faciles de aplicar
mientras que los divisivos, aunque atractivos teéricamente, estan.menos desarrollados y no han
sido de amplia aplicacidn. Las ventajas y desventajas de cada uno de estos métodos son discutidas
por Boesch (1977) y Pielou (1984), y aunque ésta Ultima concede algunas ventajas a los métodos
divisivos, la realidad, al menos por el momento, es que los métodos aglomerativos son los de mas
amplio uso en la ecologia actual.

En su reciente revision Krzanowski y Marriott (1996a) resumen en cuatro los multiples métodos
propuestos para analisis de grupos: particién 6éptima, mezclas de distribuciones fijas, métodos no
paramétricos con estimacién de la densidad local y métodos estrictamente jerarquicos; confirmando
que estos ultimos, que aparecieron en la literatura ecoldgica y taxonémica en la década del 50
continuan siendo el conjunto de técnicas de mayor aplicacion.

h i i
. Como operan los métodos aglomerativos combinatorios? 0 090 0761h
Tomemos como punto de partida una matriz de disimilitud o de distancias 0 1]

en la cual aparecen relacionadas tres entidades: h, i y j (Fig. 5.1). Si . .

L . ) } ., Figura 5.1. Matriz de
quisiéramos agruparlas segun su grado de afinidad la primera unién disimilitud entre las
seriasindudasladeiy j, ya que poseen el menor valor de disimilitud o entidades h, iy j
distancia; o sea son las menos disimiles o las menos distantes.
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Tenemos por tanto que i y j estarian unidas en un valor de 0.38 pero: ;cuél es el valor de disimilitud
o distancia que relaciona al grupo formado ij (que llamaremos k) con la entidad h? Siguiendo el
ejemplo didactico de Boesch (1977) esta situacion podria ser representada geométricamente como
se muestra en la Fig. 5.2. En correspondencia con los valores de la matriz de la Fig. 5.1, los
segmentos indican diferentes distancias entre los puntos que representan las entidades. Las mas
cercanos soniy j (D, = 0. 38); le siguenhyj (D, =0.76) y las mas distantes son h e i (D,,= 0.90).
Como las entidades i y j al fusionarse determman el grupo k, cuya distancia o dlslmllltud al grupo
h (D,, = ?) se desconoce; preguntamos entonces, /cual es el valor de D,,?

Grupo i

- - e am o e d

)
]
]
]
) )
~@Dij, Grupok
4+ [}
! _
At
] '
] ]
— —e |
J b e owd
Grupo h Grupo |

Figura 5.2. Representacién del calculo de la distancia entre el Grupo h'y uno nuevo k, segiin la ecuacién combinatoria
(tomado de Boesch, 1977).

En la matriz de afinidad reordenada de acuerdo a la agrupacion formada y en un arbol de clasificacion
o dendrograma, representacién final del proceso clasificatorio como veremos més adelante, esta
interrogante se plantearia como en la Fig. 5.3.

A. Grupok B. (l):g .
0.8 -
0.7 =
0.6 —
0.5 -
0.4 -
03 - |
02 =
0.1 -
0.0 -

h ij
0 ? h
0 ij Grupo k

—_——) — —

Disimilitud

Figura 5.3. A. Valor de D, a calcular en la matriz de afinidad. B. Interrogante gréfica: ja qué nivel de disimilitud se
unira el grupo k a la entidad h?

Lance y Williams (1966a) encontraron que para una variedad de estrategias combinatorias grupo-
grupo o grupo-entidad la afinidad podia calcularse como variantes de una ecuacion lineal simple
de modo que:

D, = ¢, Dhi+athj+BDij+7|Dhi'Dhj B
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donde los parametros o, o, By y determinan la naturaleza de la estrategia. Por eso, cuando leemos
que una determinada clasificacion se obtuvo por el método de promedio simple, ligamiento completo,
u otro, lo unico que se ha hecho es sustituir distintos valores de los coeficientes de la ecuacién de
Lance y Williams. Boesch (1977) cita ocho estrategias aglomerativas de las cuales extraemos cinco
de las méas empleadas para comentar sus propiedadesy con las cuales realizaremos los célculos de
D,, del ejemplo de la Fig. 5.3, dando a los coeficientes los valores que le corresponden segin se
indica en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1. Valores de los pardmetros de la ecuacién de Lance y Williams (1966a) para cinco técnicas de agrupamiento
(tomado de Boesch, 1977).

Método ai Qj Y B Distorsion del espacio
Ligamiento simple Y Y -Ya 0 contractiva
Ligamiento completo Y Ya Ya 0 dilatadora
Promedio de grupos ni/nk nj/nk 0 0 conservativa
Promedio simple Y Y2 0 0 conservativa
Estrategia flexible Ya(1-B) Ya(1-B) B8>0 contractiva

B=0 conservativa
B<0 dilatadora

Ligamiento simple o vecino mds cercano.- Uno de los métodos aglomerativos jerdrquicos mas
simples es como su nombre indica el del ligamiento simple (“single linkage™) también conocido
como el del vecino mas cercano (“nearest neighbour”) cuya caracteristica distintiva es que la distancia
entre grupos queda definida por el mas cercano del par de individuos comparados. La pregunta de
la Fig. 5.3 es solucionada en esta estrategia con el siguiente célculo:

D, =% (0.90) + % (0.76) + -¥2(0.90 - 0.76|
D,=0.76

Como puede observarse en este método la afinidad entre dos entidades se define por el valor
minimo, por lo que la ecuacioén puede expresarse sencillamente como: Dy = min (D,, D, ) Por ello
en el ligamiento simple, en la medida en que un grupo crece, éste tiende a moverse muy cercanamente
a otros grupos o entidades por lo que se plantea que tiene propiedades contractivas sobre el espacio
(Boesch, 1977).

Esta propiedad se manifiesta en un fenémeno conocido como encadenamiento (“chaining”) que se
refiere a la tendencia del método a incorporar puntos intermedios a un grupo ya existente, mas que
a iniciar un grupo nuevo. Por ello el ligamiento simple tiende a formar clasificacidnes con cierto
desorden (Everitt y Dunn, 1991). El agrupamiento por valores minimos implica que cada vez que
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una entidad se adiciona a un grupo, la distancia de este grupo con respecto a los restantes o no
cambia o se reduce, por lo que los grupos grandes crecen y se mantienen juntos mientras que los
puntos aislados tienen a mantenerse libres (Krzanowski y Marriott, 1996a).

Ligamiento completo o vecino mas alejado.- El método de ligamiento completo (“complete linkage”)
o del vecino més alejado (“furthest neighbour™) es opuesto al del ligamiento simple en el sentido de
que la distancia entre grupos se define aqui por el mas distante del par de individuos comparados.
En esta estrategia el valor requerido de D, se calcula:

D,, = % (0.90) + % (0.76) + % [0.90 - 0.76]
D, =0.90

La afinidad entre dos entidades se define por el valor mdximo por lo que la ecuacion puede
simplificarse como: D, = max (D, D, ). Por esta razon el ligamiento completo brinda resultados
opuestos al ligamiento simple en el sentido de que en la medida que el grupo crece se escinde de
determinados grupos o entidades, por lo que se plantea que tiene propiedades dilatadoras sobre el
espacio. Mientras que el ligamiento simple tendia al encadenamiento, en el ligamiento completo
ocurre tipicamente una agrupacion intensa donde se forman varios grupos discretos. El agrupamiento
por valores maximos implica que cada vez que una entidad se adiciona a un grupo la distancia de
este grupo con respecto a los restantes o no cambia o crece. Cuanto mds crezca un grupo menor sera
su tendencia a incorporar nuevas entidades lo que implica que en datos poco estructurados las
entidades se agruparan en pequefios conjuntos que se combinaran a su vez en uno mayor (Krzanowski
y Marriott, 1996a).

Promedio simple.- A diferencia de los métodos anteriores basados en la seleccion de valores extremos
en el método de promedio simple (“simple average™), conocido también como de los pares de
grupos no ponderados usando la media aritmetica (“unweighted pair group method using arithmetical
averages” o UPGMA), la afinidad se define simplemente por su promedio. La interrogante planteada
en la demostracion se resuelve por tanto:

D,, = ¥ (0.90) + % (0.76)
D, =0.83

Este método se considera como conservativo del espacio ya que introduce poca distorsion en
las afinidades originales, propiedad que la hace una estrategia muy recomendada.

Promedio de grupos.- Similar en su concepto al anterior este método se conoce también como de
los pares de grupos ponderados usando la media aritmetica (“weighted pair group method using
arithmetical averages” o WPGMA). En este caso el calculo de la nueva disimilitud se realiza:

D, = ni/nk (0,90) + nj/nk (0.76)
D,, =% (0.90) + ¥ (0.76)
D, = 0.83

47
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I:n este método la afinidad entre grupos es también un promedio, solo que a diferencia del promedio
simple donde se divide entre dos, en este caso los valores de afinidad se multiplican por el namero
de entidades involucradas en cada grupo y se dividen por el nimero total de entidades involucradas
en la comparaciéon. Se le considera también como conservativo sobre el espacio, con ligera
distorsion de las afinidades originales y en la practica sus resultados son muy similares a los del
promedio simple.

Estrategia flexible. - Finalmente veamos una ultima variante de calculo de D, util por su versatilidad,
donde la disimilitud se calcula como:

D,, = [%(1 -(-0.25)](0.90) + [%4(1 -(-0.25)](0.76) + (-0.25)(0.38)
D, = 0.47 + 0.56 - 0.09
D, =0.94

Debido a que los cambios en los métodos de agrupamiento implican solamente cambios en los
parametros de la ecuacion de Lance y Williams (1966a), es claro que ello brinda infinitas posibilidades
de estrategias aglomerativas. Por ello, dichos autores proponen una estrategia flexible asumiendo
los siguientes criterios: o +aj +B=1; o = o; B<1yy=0.En estaestrategia, o, y o, se ponen
en funcion del coeficiente B -denominado aqui coeficiente de intensidad del grupo- que al ser variable
permite deliberadamente causar la distorsion sobre el espacio mas apropiada para los propositos de
lainvestigacion. Asi, en la medida en que B se aleja de 0 la estrategia es contractiva y en la medida
en que se acerca es dilatadora (Fig. 5.4).

Los valores de D, calculados para varios valores de 3, negativos y positivos, son iguales a los del
ligamiento simple para B = 0.16; al del promedio simple si 3=0; y al del ligamiento completo para
3 =-0.16, y se hacen mayores que 1 para valores muy bajos de 8 negativos, lo cual en nuestro
ejemplo ocurre a partir del valor -0.4. Ello puede parecer contradictorio dado que nuestra afinidad
por definicién varia entre 0 y 1 por lo que generalmente éstos valores se eluden (Fig. 5.4), situacion
que no ocurre con las distancias dado que estas varian entre 0 e a.

Dhk

CONTRACCION
\ o 1 .0
-N

-1 075 05 -0.25 0 0.25 0.5 0.75 1

DILATACION

Coeficiente de intensidad del grupo (B)

Figura 5.4. Variacion de Dhk para diferentes valores de 8, segun Dhk = 0.83 -0.458
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El valor de B = -0.25 es usado convencionalmente con resultados satisfactorios pues brinda un
agrupamiento intenso con moderada dilatacion sobre el espacio, lo cual resulta 1til para lograr una
mejor definicién de los conjuntos, aunque evitando los valores extremos, el interesado tendra varias
opciones validas para jugar con sus resultados. Lance y Williams (1977) brindan un ejemplo grafico
que ha devenido en un clésico para ilustrar la influencia del coeficiente B (Fig. 5.5).

Otras estrategias aglomerativas sefialadas por Boesch (1977) son la mediana, el centroide y la suma
creciente de cuadrados pero que no tienen ventajas particulares. El interesado se puede dirigir ademas
a Legendre y Legendre (1979) , Pielou (1984) o Everitt (1993).

(C6émo se hace un agrupamiento “a mano”?

Intentar la clasificacién de entidades a partir de una matriz de afinidad sin una computadora y el
programa adecuado es algo realmente poco usual y nada recomendable, sobre todo si se trata de
matrices grandes. Sin embargo, con el propdsito de que el interesado sea capaz de hacerlo si lo
necesita, ademas de que es un excelente ejercicio para comprender mejor como operan los métodos
aglomerativos combinatorios, veamos un ejemplo sencillo de clasificacién a partir de una matriz
de afinidad hipotética (Figs. de la 5.6 ala 5.9).

B=+0.98 B=+0.50 ] B=0 ]

p=-0.25 B=-0.50 B=-1.00

;%ﬁrh ol MLAWL

Figura 5.5. Influencia del valor de B sobre el espacio de los agrupamientos segiin Lance y Williams (1967).
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Se impone como primer paso el exdmen de la matriz para determinar cual seré la primera unién que
servira de punto de partida al andlisis restante. Recordemos que si se trata de una matriz de similitud o
correlacion, la primera unién corresponde al mayor valor de afinidad (maxima similitud o correlacién
entre entidades) pero si se trata de una matriz de disimilitud o distancia entonces la primera fusién
corresponde al menor valor de la matriz (menor disimilitud o menor distancia). Para una matriz de
disimilitud (Fig. 5.6A) entre cinco entidades, la primera unién corresponde a las entidades A y C con un
valor de 0.23. Este valor serd por tanto, el punto de partida de la clasificacion. Al combinar las entidades
Ay Cenun nuevo grupo queda ahora calcular cuéles serian los valores de disimilitud entre dicho grupo
y las restantes entidades aun no agrupadas (Fig. 5.6B). Los valores de disimilitud entre las entidades que
aun no han sido agrupadas mantiene sus valores originales.

. C. 10
Entidades
A A B C D E 094
0 038[023]0.72 0.69 A 08
0 0,40 0.80 0.82 B g 07
0 0.76 090 C =
0 036D =
0 E 2 0.5 —
044
B AC B D E S
0 ?2 2?2 ? AC 02
0 0.80 082 B oo
0 036D '
0 E | | I
A C
ENTIDADES

Figura 5.6. Clasificacién de las entidades A, B, C, Dy E. Primera etapa: fusién de las entidades Ay C en un valor de
0.23. A. Matriz de afinidad original; B. Matriz de afinidad reordenada indicando los valores que deberén ser calculados;
C. Representacion gréfica del agrupamiento.

Como vimos anteriormente este calculo se realiza a través de la ecuacién de Lance y Williams,
sustituyendo determinados coeficientes segun la estrategia que se va a emplear, pero la situacion
no siempre es tan compleja ya que si se trata de los métodos de ligamiento completo, simple y
promedio simple, se puede, sin necesidad de utilizar la ecuacién combinatoria, buscar los nuevos
valores con solo elegir los maximos, minimos o promedios, respectivamente. Tomando como ejemplo
el promedio simple, para los tres nuevos valores de disimilitud a calcular tenemos:

Disimilitud AC-B = Disimilitud A - B + Disimilitud C-B = 0.38 +0.40 = 0.39

2 2

Disimilitud AC-D = Disimilitud A - D + Disimilitud C-D = 0.72+0.76 = 0.74
2 2

Disimilitud AC-E = Disimilitud A - E + Disimilitud C-E = 0.69+0.90 = 0.79

2 2
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Tenemos entonces una segunda matriz (Fig. 5.7A) para escoger de nuevo €l menor valor: 0.36
donde se unen las entidades D y E.

C. 1.0
0.9
Entidades 08 _
A. ACB D E A
0 039 0.74 0.79 AC 2 07 -
0 080 0.82 B = 06 -
0 E E 04 —
()
B. AC B DE 03 7
0 039 ? AC 02 —
0 ? B 01 -
0 DE :
A C D E
ENTIDADES

Figura 5.7. Clasificacién de las entidades A, B, C, Dy E. Segunda etapa: fusi6n de las entidades Dy E en el valor 0.36.
A. Matriz de afinidad reordenada en la primera etapa; B. Matriz de afinidad reordenada en la segunda etapa indicando
los valores que deberan ser calculados; C. Reprentacion grafica del nuevo agrupamiento.

Tras la nueva unién hay valores de disimilitud desconocidos que deben ser calculados (Fig. 5.7B)
en este caso la disimilitud entre el par anteriormente formado AC y el nuevo DE; y entre este dltimo
y la entidad libre B:

Disimilitud DE-AC = Disimilitud D -AC + Disimilitud E- AC =0.74 + 0.79 = 0.76
2 2

Disimilitud DE- B = Disimilitud D - B + Disimilitud E-B = 0.80 +0.82 = 0.81
2 2

Tenemos ahora una tercera matriz cuyo valor minimo corresponde a la unién de AC y B, con 0.39
(Fig. 5.8A), por lo que nos queda calcular un ultimo valor de disimilitud de acuerdo a:

Disimilitud ACB-DE = Disimilitud ABC-D + Disimilitud ABC-E = 0.76 + 0.81 = 0.78
2 2

Este valor ubicado en la cuarta y iltima matriz (Fig. 5.9A) indica el valor de afinidad al cual quedan
relacionados todos los grupos. Ejemplos similares al aqui mostrado pueden encontrarse en los trabajos
de Crisci y Lopez Armengol (1983), Ludwig y Reynolds (1988), Krzanowski (1988) o Fielding (1999).
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C. 1.0
09
0.8 _]
A. AC B DE A
0 §039] 0.76 AC 5 07 5
0 0.81 B £ o6 4
-
0 DE E 0.5 =
o 04 o
B. ACB DE A
0 ?2 ACB 03 7
0 DE 02
0.1 =

A C B D E
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Figura 5.8. Clasificacion de las entidades A, B, C,DyE. Tercera etapa: fusién de las entidades ACy B en el valor
de 0.39. A. Matriz de afinidad reordenada en la segunda etapa; B. Matriz de afinidad reordenada en la tercera etapa
indicando los nuevos valores que deberan ser calculados;, C. Reprentacidn grafica del agrupamiento.

B. 10

0.9
0.8 _,

0.7

A. ACB DE 06+

0 0.78| ACB
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Figura 5.9. Clasificacién de las entidades A, B, C, Dy E. Cuarta y ultima etapa: fusién del grupo ACB y DE en un
valor de 0.78 A. Matriz de afinidad reordenada en la tercera etapa; B. Representaci6n gréfica de los agrupamientos.

Resumiendo tenemos que el orden sucesivo de los agrupamientos es el siguiente:

A con C en un valor de 0.23
D con E en un valor de 0.36
AC con B en un valor de 0.39
ACB con DE en un valor de 0.78
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Para llevar estos valores al arbol de clasificacion (como ya hemos ido viendo por pasos) se construye
un eje de coordenadas donde los valores de disimilitud ocuparén el eje Y y las entidades el de las
X. En el mismo se van representando la unién de las entidades y grupos segun se vayan fusionando
secuencialmente con lineas horizontales o nodos? que se corresponden con los valores de disimilitud
a los cuales van ocurriendo dichas uniones, y con lineas verticales (internodos) cuya altura es igual
a la afinidad entre entidades o grupos de ellas.

Una representacion de tal tipo es lo que se conoce como dendrograma o arbol de clasificacion (Fig.
5.10), que segun Pielou (1984), mas que un simple diagrama informativo es una ordenacién
bidimensional de un conjunto de datos representativo de sus interrrelaciones y en tal sentido es que
debe ser analizado. Este brinda un cuadro completo del proceso de agrupamiento aunque no de la
matriz de afinidad (Krzanowski y Marriott, 1996a). El dendrograma muestra una secuencia de
fusiones o divisiones sucesivas que tienen lugar entre los grupos en la medida que el coeficiente de
agrupamiento varia entre sus valores extremos. Hacia “abajo” todas las unidades forman grupos
separados; hacia “arriba” todas caen en un solo grupo (Krzanowski, 1990).

1.0 1.0
0.9 - 0.9
0.8 - 0.8 —
8 071 8 o1
S o6 o6 -
= 3
E 0.5 1 S 05
A 94 A 04
) B o
0.3 03
0.2 - 02 —
0.1 0.1 ]
E D B C A B C A E D
ENTIDADES ENTIDADES

Figura 5.10. Intercambio de entidades en el eje del dendrograma.

El orden de las entidades en el eje X podra notarse que es sencillamente opcional; éstas pueden ser
intercambiadas sin que ello implique cambios en el significado del dendrograma (Fig. 5.10) En tal
sentido Pielou (1984) y Krzanowski y Marriott (1996a) comparan el dendrograma con un «movil»
donde cada nodo puede girar libremente en el punto donde coincide con el internodo dibujado
sobre él, lo cual es util cuando se quiere dar a las entidades clasificadas un cierto orden que responda,
por ejemplo, a un gradiente de cambio 0 a una orientacioén geografica.

2

La terminologia de nodo e internodo corresponde a Pielou (1984) y ser4d empleada aqui solo para facilitar nuestra
explicacion sobre el dendrograma. El término nodo en particular, serd empleado con otro significado cuando nos
refiramos al andlisis nodal.
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Cuando se trata de disimilitud o distancia la escala puede tener su valor cero enel origen de coordenadas
pero para similitud la escala debe invertirse ya que a cada nueva jerarquia de unién le corresponde un
menor valor, al igual que para la correlacién. En esta ultima, incluso la escala puede ampliarse por
debajo de cero, con valores negativos, dado que este coeficiente varia entre -1 y 1.

Los arboles de clasificacion o dendrogramas son la representacion mas universalmente empleada
para plasmar los resultados de los agrupamientos, pero no la unica. De hecho Legendre y
Legendre (1979) dividen éstas en los ya mencionados dendrogramas y en los llamados gréficos de
encadenamiento, donde se representan con lineas o circulos las relaciones, pero que no tienen
ventajas particulares en la facilitacion de las interpretaciones.

Como otra alternativa de representacién bidimensional de la matriz de afinidad, Krzanowski (1988)
habla a favor del drbol de espaciamiento minimo (“minimum spanning tree”), (Fig. 5.11) que no es
mas que una red donde con angulos arbitrarios se van espaciando los puntos mediante lineas rectas
cuya longitud es proporcional a la disimilitud entre puntos. Esta representacion es muy cercana a un
dendrograma de ligamiento simple y las distancias calculadas no son mas que las distancias umbrales
del proceso aglomerativo de esta técnica (Chatfield y Collins, 1992). C

Kaufman y Rousseeuw (1990) discuten varias

alternativas gréficas y sefialan como una que 0.23 0.38
permite explorar facilmente la estructura de los B
datos, la de rétulo (“banner”) que consiste en una A

serie de barras y estrellas donde las primeras son

repeticiones de las marcas de cada objeto y las

segundas indican su relacion (Fig. 5.12). Estas y

otras alternativas brindaran al interesado opciones

graficas para presentar sus resultados aunque en el 0.36

caso de matrices grandes consideramos queelarbol  p E
de clasificacion es la representacién més clara; las Figura 5.11. Arbol de espaciamiento minimo para los

restantes son menos familiares y atractivas agrupamientos obtenidos por el método de ligamiento
(Krzanowski y Marriott, 1996a). simple a partir de la matriz de afinidad de la Figura 5.6A.

0.78

Para expresar los resultados de la taxonomia numérica Sneath y Sokal (1973 ) mencionan los modelos
de bolas y barras, los diagramas de contorno y los mapas taxométricos aunque los fenogramas y
cladogramas, nombres que reciben los dendrogramas en esta disciplina, son los mas empleados.

Una alternativa de agrupamiento de datos porcentuales

Una vez vistos los principales métodos de agrupamiento veamos una variante sencilla de analisis y
formacion de grupos a partir de datos estandarizados en porcentajes, que dara al interesado una
opcion metodologica més para su trabajo practico. En Pielou (1984) encontramos ejemplos donde
se representan graficamente los agrupamientos en un espacio bidimensional con un eje simple de
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Figura 5.12. “Rétulo” de los agrupamientos obtenidos en la Figura 5.10.

coordenadas, tomando como datos originales los atributos de dos especies en un conjunto de
estaciones. Esto representa el caso binario de clasificacion que es el mas sencillo (Hair ez al., 1995)
pero como generalmente contamos con datos de varias especies, 0 sea casos multivariados, tal
representacién en dos ejes no es posible a no ser que seamos capaces de resumir toda la informacion
cuantitativa en dos conjuntos de valores.

Pongamos como ejemplo los datos porcentuales obtenidos en el estudio de las comunidades coralinas
en trece perfiles del borde de la plataforma Suroccidental de Cuba (Herrera er al,, 1991), donde
hemos resumido, con un sentido ecolégico, los porcentajes en tres grupos: 1. Porcentajes de
Montastraea annularis, especie dominante en los arrecifes bien desarrollados; II. Porcentajes de
M. cavernosa, Siderastraea radians y Stephanocoenia michelini, especies que comparten la
dominancia en las zonas de poco desarrollo arrecifal; III. Porcentajes de las restantes especies que
no presentan un patrén de dominancia marcado (Tabla 5.2).

Tabla 5.2. Porcentajes de tres grupos de especies de
corales segiin su grado de tolerancia a algunos tensores
naturales del arrecife, segun datos de Herrera ef al.,
1991).

Empleando la representacion usada por Pielou
(1984) los graficos de la Fig. 5.13A, By C,
brindan parcialmente las relaciones entre los
grupos relacionados, par a par. Veamos entonces
una forma de relacionar los tres simultaneamente.

. Grupos Durante mucho tiempo los geélogos han
Estaciones I I - empleado el conocido triangulo de Sheppard
! 1.9 615 266 (1954) para explicar la composicion de sus
§ 13‘? g;g ggg sedimentos sobre la base de los porcentajes de
4 331 204 465 distintas fracciones granulométricas; también
5 57.1 142 287 algunos estudios bioldgicos lo han incluido para
6 176 477 347 la interpretacion de sus datos.
7 313 39.8 28.9
8 282 379 339 Dado que este diagrama ofrece la posibilidad de
9 15 72 273 plotear tres valores porcentuales correspondientes
:(1) i;g ‘2‘;3 ;(3)2 aun mismo conjunto de datos, es posible en una
12 327 272 40.1 lista de especies, individualizar dos de las especies
13 58 578 364 dominantes o dos conjuntos de ellas y analizarlas

porcentualmente respecto al resto de la comunidad.
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Figura 5.13. Andlisis de los datos de veinticinco especies de corales en trece perfiles de los arrecifes de la plataforma
Suroccidental de Cuba, organizadas en tres grupos (ver texto). A, B 'y C. Representacion de las relaciones bivariadas
entre grupos de especies. D. Ejemplo de ubicacion de un punto con coordenadas X =20; Y =30y Z = 50, en el diagrama
triangular de Sheppard (1954). E. Dendrograma obtenido al clasificar los trece perfiles sobre la base de su composicion
coralina. F. Representacion de los mismos datos en el diagrama triangular.
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De esta forma se obtienen grupos en el tridngulo que vendran dados en lo fundamental por ¢l aporte que
realizan las especies que dominan en la comunidad.

En la Fig. 5.13D se muestra un ejemplo de como trabajar con el tridngulo de Sheppard (1954).
Asumiendo un conjunto de datos donde los valores porcentuales correspondientes a las entidades
X, Yy Z, son respectivamente 20, 30 y 50, la ubicacién de los puntos, una vez elegido lo que se
debe representar en cada eje, se realiza entrando horizontalmente por el eje izquierdo con el valor
del elemento X hasta buscar la coincidencia con el valor en el eje de Z en las lineas inclinadas hacia
laizquierda. Una vez determinado el punto de coincidencia de ambos valores, se asciende por las
lineas inclinadas a la derecha hacia el eje de Y, completandose asi el 100%.

Para su empleo con propésitos de obtener grupos la matriz de datos originales debe ser analizada,
particularmente en sus especies dominantes, y separarse dos conjuntos compuestos por los
porcentajes de una o la suma de varias de ellas, para ocupar dos de los ejes del diagrama triangular,
quedando el tercer eje destinado a la suma de los porcentajes de las restantes especies. Herrera
(1992) encuentra que las agrupaciones asi obtenidas resultan muy similares a las logradas al analizar
los datos a través del indice de disimilitud porcentual de Sanders (1960) y empleando técnicas
aglomerativas de promedio. La Fig. 5.13E muestra el dendrograma obtenido para los datos originales
de 25 especies de corales en las trece estaciones y la Fig. 5.13F el resultado de la agrupacion en el
triangulo.

Aunque un elemento desventajoso en el tridngulo es que no brinda numéricamente un valor del
grado de afinidad entre los grupos, por otra parte presenta la ventaja de que en €l estan implicitas
las causas que motivan la separacion de los mismos (especies que los determinan), cosa que no
ocurre en el arbol de clasificacién que por si solo no explica la influencia de los porcentajes de
las distintas especies en el agrupamiento. Asi, en la Fig 5.13F es claro que el conjunto de las
estaciones 4, 5, 11 y 12 representan al arrecife mas desarrollado donde la dominancia corresponde
a M. annularis.

En este sentido el diagrama triangular refleja lo que solo un anélisis nodal (relacién entre las
clasificaciones normal e inversa) podria dar. Esto constituye una importante ventaja pues el analisis
nodal requiere de la clasificacion de especies y estacionesy cuando se manejan datos estandarizados
en porcentajes por columnas (estaciones) no siempre resulta adecuado realizar la clasificacion por
filas (especies), aunque esto ultimo puede solucionarse analizando la matriz original de datos
porcentuales y reagrupando casuisticamente las especies (Herrera, 1984).

No obstante, debemos aclarar, que la utilidad del diagrama triangular para visualizar de manera
global las tendencias de agrupamiento de los datos, se reduce en la medida que se incrementa el
ntmero de especies dominantes, la visualizacion de los grupos en el diagrama triangular se hace
mas dificil (dado el espacio limitado que brinda el tridngulo), la representacion adquiere una mayor
generalizacion y es preciso emplear la matriz de datos originales para su mayor precision, razon por
la cual solo se recomienda como una opcién adicional, o si se quiere una representacion grafica
novedosa de los datos.
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“Hay ocasiones y causas, porques 'y por qués para todas las cosas”
William Shakespeare

6. INTERPRETACION DE LAS CLASIFICACIONES

que los resultados que de ellos se obtienen no deben terminar en el dendrograma -como

ocurre frecuentemente- sino que deben servir real y objetivamente para que el anilisis
ecoldgico proceda con mayor eficiencia. Por ello, los resultados deben ser analizados criticamente
y considerar la posibilidad de su posterior refinamiento.

El objetivo de los métodos de clasificacién es simplificar conjuntos complejos de datos por lo

Una vez obtenido el dendrograma a partir de determinadas técnicas es importante analizar su
concordancia con la matriz de afinidad original y posteriormente su estructura, pues de este modo
podremos evaluar hasta qué punto la organizacién jerarquica obtenida es adecuada para los datos
de la investigacion. Tenemos entonces que llegada esta etapa deben responderse dos preguntas
claves: ;Se ajusta globalmente el dendrograma obtenido a la matriz de afinidad? ;Cual es la particion
mas optima de la jerarquia? A éstas y otras interrogantes daremos respuesta en los epigrafes siguientes.

Medidas de la bondad del ajuste

Evaluar en qué medida el dendrograma refleja las relaciones originales de afinidad podria
denominarse, empleando una expresion de la estadistica clasica como la bondad del ajuste. Este
paso es necesario, tanto si los datos originales se analizan con una sola técnica como con varias, que
es lo més recomendable, pues con esto ultimo (que podemos llamar comparacién intraclasificatoria),
podemos comparar y seleccionar las clasificaciones mas adecuadas. Para este fin se han propuesto
técnicas que permiten medir el ajuste del dendrograma a los valores de la matriz de afinidad, o lo
que es lo mismo medir la distorsioén, ya que las relaciones de afinidad son necesariamente
distorsionadas al ser llevadas a una representacion bidimensional (Crisci y Lopez Armengol, 1983).

Aunque la comparacion por examen visual de los arboles es valida, existen métodos cuantitativos
basados fundamentalmente en la comparacion de los valores de la matriz de afinidad con aquellos
que han servido de base para la estructuracién del dendrograma. El grado de discrepancia entre
ambos valores puede considerarse una medida de la distorsion causada por la imposicion de una
estructura jerarquica (Krzanowslki y Marriott, 1996a). Algunas medidas, resumidas por estos autores
y por Krzanowski (1990) son: la suma cuadratica de sus diferencias, la suma cuadratica ponderada,
la correlacion por rangos y la correlacién cofenética, que es una de las mas empleadas.

La correlacion cofernética proviene de la taxonomia numérica (Sokal y Rolhf, 1962) y se basa,
como su nombre indica, en calcular el grado de relacién a través del coeficiente r de la correlacion
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producto-momento que aqui se denomina coeficiente de correlacion cofenético CCC (“cophenetic
correlation coefficient”). A partir de una matriz de afinidad (Fig. 6.1A) se dibuja el dendrograma
(Fig. 6.1B), sefialando en éste los valores de afinidad en los cuales han tenido lugar las distintas
fusiones, segun su orden consecutivo de creaciéon. Con ellos, se confecciona una matriz de
dimensiones similares,a la de afinidad de la cual partimos que seré la matriz cofenética (Fig. 6.1C),
donde las relaciones entre cada entidad vendran dadas por el valor de afinidad que le corresponda
en la jerarquia de la clasificacion.

En la matriz de la Fig. 6.1, los valores que relacionan a las entidades AC y DE, que forman grupos
particulares es claro que son 0.23 y 0.36, respectivamente. Para ver los valores correspondientes a entidades
més alejadas, por ejemplo A y E se asciende por el é4rbol y se toma el valor que corresponde al nodo
superior de unién de dichas entidades, en este caso 0.78. El mismo valor correspondera a larelacion AD,
lo cual es tipico de las matrices cofenéticas, donde siempre habra varios valores repetidos.

A B C D _E B. 1.0
0 038 023 072 069 A
0 040 0.80 0.82|B 0.78
A. 0 076 090|C a
0 036|D E
0 |E 505 030
A B C D _E é
0 039 023 078 0.78} A = 0.36
0 039 078 0.78|B 0.23
C. 0 078 078|C
0 036|D 0.0
0 E A C B D E

ENTIDADES

Figura 6.1. Pasos para el calculo de la bondad de ajuste mediante la correlacién cofenética A. Matriz de afinidad
original; B. Dendrograma con los valores de disimilitud correspondientes a cada fusién; C. Matriz cofenética

Empleando la correlacién producto momento se relacionan los datos de la matriz de afinidad original
con los valores que le corresponden en la matriz cofenética calculandose el coeficiente de correlacion
r Una alta correlacién entre matrices ser4 sefial de poca distorsion por lo que escogiendo los resultados
de la técnica que brinde el mayor valor de r podemos considerar que las relaciones implicitas en la
matriz de afinidad estan siendo reflejadas con la mayor fidelidad. Segiin Sokal y Sneath (1963)
valores superiores a 0.8 indican una buena representacion de la matriz de afinidad por parte del
dendrograma, aunque Rohlf (1970) alerté acerca de que ain valores de 0.90 no garantizaban
necesariamente que el dendrograma resumiera adecuadamente las relaciones.

Los métodos de comparacion intraclasificatoria se basan generalmente en métodos de correlaciony
de hecho, si solo nos interesa asumir que las afinidades observadas tienen una significacion ordinal
puede emplearse simplemente un coeficiente de correlacion por rangos en lugar del CCC (Everitty
Dunn, 1991). De cualquier forma debe tenerse claro que un alto valor del coeficiente de correlacion
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cofenético es solo una medida de poca distorsién en la técnica empleada y no de una buena o mala
clasificacion (Crisci y Lopez Armengol, 1983). El andlisis de la bondad del ajuste o la comparacién
intraclasificatoria, si comparamos los resultados de varias técnicas, juzga ante todo aspectos
metodologicos, para pasar después a la interpretacion ecologica.

Reglas de decision

Un dilema que enfrenta todo el que se encuentra ante los resultados de un arbol de clasificacion es
la determinacién de grupos dentro de la jerarquia. Visto sobre un dendrograma la pregunta serfa:
¢qué ramas del arbol pueden ser considerados «grupos» con una afinidad interna razonable? lo que
llevado a un lenguaje mas comn seria: ;dénde «cortar» el arbol para formar los grupos?

El dilema de una regla de decisién, que en inglés se denomina cominmente “stopping rule”, es
clave ya que en su solucién descansa la decision correcta sobre nuestra estructura grupal. Basicamente
pueden cometerse dos errores. El primero ocurre cuando la regla de decisién indica n grupos y de
hecho hay menos, con lo cual se sobreestima el nimero de conjuntos. El segundo ocurre cuando la
regla indica menos grupos con lo cual el nimero real de éstos se subestima. Aunque la severidad de
ambos tipos de error cambia segun el contexto del problema, los del segundo tipo pueden considerarse
mas serios debido a la pérdida de informacion implicita en la fusién errénea de grupos (Milligan y
Cooper, 1985).

En principio la interpretacion del dendrograma es un proceso visual simple donde juega un papel
importante el conocimiento del sistema ecologico que se estudia. Hasta el carcter de quien interpreta
es importante: las personas en extremo convencionales se aferran a su estructura de grupos como a
una tabla de salvacion. Sin sacar conclusiones a priori, aunque las intuyamos, reconoceremos primero
los grupos mayores enlazados en los valores mas bajos de similitud o correlacion; o los mas altos de
disimilitud o distancia. De ellos derivaremos grupos, subgrupos, conjuntos o subconjuntos hasta
definir las asociaciones mas adecuadas, sin preocuparnos cuando una entidad constituya un grupo
independiente. Es preferible que la técnica empleada aisle entidades con caracteristicas propias o
«extrafias» con respecto al resto a que queden mezcladas alterandonos la homogeneidad interna de
su grupo y haciendo pasar inadvertidas sus particularidades.

Una dificultad en este tipo de anélisis es que no hay una manera completamente satisfactoria para
definir un grupo, aunque siempre tengamos una idea intuitiva de lo que éste significa (Chatfield y
Collins, 1992). Precisamente Everitt (1993) considera que el término grupo, conjunto o clase se ha
usado esencialmente de una manera intuitiva sin intentar darle una definicién formal, lo cual puede
no solo ser dificil sino equivoco. Por ejemplo, se ha sugerido como criterio para evaluar el significado
de un grupo su valor de uso; si el criterio de grupo brinda una respuesta de valor para el investigador
esto es suficiente.

Sin embargo, otros intentos por definir qué es un grupo emplean propiedades como la cohesién
interna y el aislamiento externo lo cual esta més cerca de la definicion de clasificacién que pretende
de manera objetiva crear grupos muy homogéneos entre si y bien diferentes de otros. Esto es lo que
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nos dicen Hair et al. (1995) cuando explican que los grupos deben poseer una homogeneidad interna
muy alta (“within cluster”) y una heterogeneidad externa (“between cluster”) también muy alta.

Un criterio elemental empleado para definir los grupos es dibujar una linea a lo largo del dendrograma,
enun nivel dado de afinidad y considerar que todas las ramas que la crucen pueden ser considerados
grupos independientes. Este criterio, conocido como regla fija debe establecer un nivel arbitrario e
invariable de afinidad, asumiendo un cierto «nivel de significacién». Bakus (1990) refiere que los
ecologos de latitudes templadas suelen usar un valor de 0.5 mientras que los del trépico, donde la
diversidad de especies es mayor han usado 0.25 que da muchos grupos cada uno con pocas especies,
aunque esto no constituye una generalidad. A manera de ejemplo, el dendrograma de la Fig. 6.2
muestra una subdivisiéon empleando como regla fija un valor de 0.5, que da como resultado la
creacion de ocho grupos, cuatro de los cuales (7, 9, 8 y 11) son entidades independientes.

0.0

——

05 +—+4+ — — — — ——— e e e e e e e e

SIMILITUD

L0 [ 1

5 7 9 8 11 6 12 13 10 14

ENTIDADES

Figura 6.2. “Corte” para formar los grupos segiin una regla fija, donde se forman ocho grupos.

Un segundo criterio para la definicién de grupos es la regla variable que no es mas que el estudio
del dendrograma, en consulta con la matriz original de datos (que en ocasiones se olvida que es en
definitiva el punto de partida) para determinar grupos légicos. Con este criterio dos grupos pueden
ser considerados juntos a un nivel de afinidad mayor o menor que un tercero. El dendrograma de la
Fig. 6.3 es el mismo de la Fig. 6.2 pero la division se ha realizado mediante una regla variable,
delimitandose ahora seis agrupaciones, consideradas a distintos niveles de la jerarquia, donde solo
dos (8 y 11) son entidades independientes.

El examen del dendrograma para establecer una regla visual puede resultar mas fécil si se plotean
los valores de afinidad -en el ejemplo similitud- contra el nimero de fusiones en orden creciente. Si
el numero total de entidades a agrupar es n, en este caso n=14, el nimero de fusiones sera n-1, o sea
13. Segun Everitt y Dunn (1991) los cambios bruscos entre niveles de fusion adyacentes podrian
ser indicativos de una solucién de determinado nimero de grupos que estara determinado por el
numero que haya debajo del “corte”; punto donde presumiblemente la distancia entre las unidades
del grupo se minimiza y la distancia entre grupos se hace maxima (Griffith y Amrhein, 1991). Ello
resume esencialmente el método de la distancia entre grupos de Sharma (1996).
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Figura 6.3. “Corte” para formar los grupos segiin una regla variable, donde se forman seis grupos.

Este ploteo (Fig. 6.4) para los datos hipotéticos del dendrograma de la Figura 6.3 refleja un salto de
un valor de similitud de 0.6 a 0.3, a nivel de las fusiones 7 a 9, lo cual sugiere que el nimero de
grupos a decidir deberia buscarse a partir de este nivel de similitud que en el arbol de clasificacién
se corresponde con una solucidn entre seis y siete grupos.

Aungque se considera que la aplicacion de una regla fija implica una menor subjetividad interpretativa
de las clasificaciones esto es relativo, pues cuando el nivel de afinidad fijado cambia, pueden cambiar
también las agrupaciones. Ademas, seglin Boesch (1977), la regla variable tiene dos ventajas basicas.
En primer lugar algunas estrategias aglomerativas poseen una estrecha relacion entre sus propiedades
sobre la distorsién del espacio y el tamaifio de los grupos, por tanto no hay justificacion para una
regla fija cuando la afinidad entre grupos y entidades depende precisamente del tamafio del grupo.

El segundo aspecto concierne a la naturaleza de 14

los datos ecoldgicos y es particularmente 09
importante en el analisis inverso. La mayoria de 08
las matrices de datos incluyen especies 07 1
abundantes y especies raras; se necesitaportanto 3 o -
una mayor afinidad para considerar los grupos :é 05 P
de las primeras, que para las segundas, cuya % o4 |
probabilidad de ocurrencia es siempre baja. 03 1
0.2 4
Un elemento a considerar para definir si los o1 |
conjuntos corresponden a diferencias reales entre 04 N
los datos es el analisis de la escala de las 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213
agrupaciones. En el caso de un indice de Nimero de fusién

similitud, por ejemplo, estaria justificada una

estructura de grupos que variando entre 0 y 1  Figura 6.4. Variacién de los valores de similitud en los
reflejara conjuntos unidos en valores niveles sucesivos de fusién en el dendrograma de la Fig.
contrastantes de afinidad en un intervalo amplio. 6.3. La flecha indica el punto de cambio.
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No seria lo mismo, si la escala global de variacion de la afinidad entre los grupos integrantes del
arbol estuviera entre 0.9y 1, pues ello indicaria solamente que los datos son practicamente iguales;
o entre 0 y 0.1, que seria un reflejo de datos tan heterogéneos que ninguna estructura de grupos,
aunque bien delimitados en el dendrograma, tendria una justificacién logica. El uso de un algoritmo
de clasificacion inevitablemente da como resultado una clasificacién, independientemente de si las
clases (de especies o estaciones) son conjuntos ecoldgicos reales o meramente fortuitos (Pielou,
1977). Esto es valido para cualquier otro tipo de indice, segin su escala de variacion, aunque
reconocemos que en las distancias, al variar entre 0 e a, este criterio es mas dificil.

La estructura de grupos obtenida sugerira, sin dudas, la mejor opcién. Cuando los internodos del
dendrograma son claramente de diferentes longitudes delimitando asi grupos discretos bien
diferenciados, esto debe reflejar la existencia de grupos naturales que pueden ser aislados sin
arbitrariedad. Si esto no ocurre sera necesario un analisis mas cuidadoso para formarlos considerando
que en tal caso podriamos estar haciendo una clasificacion no natural, denominada diseccion
(Pielou, 1984) que se practica cuando tenemos una poblacién homogénea donde no hay agrupaciones
naturales y aun asi por razones practicas deseamos dividirla en subgrupos. El nimero de subgrupos
es arbitrario, como lo es el modo de obtenerlos (Chatfield y Collins, 1992) ya que los grupos se
eligen por conveniencia sin buscar una solucién 6ptima (Krzanowski y Marriott, 1996a). La seleccion
de una regla de decision es ante todo una cuestion de interpretacion ecolégica y en tal sentido la
regla variable se ajusta mas a la libertad de analisis que debe tener el investigador en la interpretacion
de sus resultados donde deben jugar un papel fundamental el sentido comun, el juicio practico y la
fundamentacion teérica del problema (Hair et al., 1995).

Sin embargo, tanto la regla fija como la variable caen dentro de lo que se han denominado métodos
“informales” para establecer el niimero de grupos, que aunque pueden ser suficientes cuando las
diferencias entre conjuntos son contrastantes, llevan implicitas la posible influencia de lo que a
priori se espera de los datos (Everitt, 1993). Existen, por tanto, aproximaciones mas formales al
problema de la determinacion de los grupos que pretenden brindar una regla de decisiéon automatica
para eliminar los problemas de la subjetividad humana, de las cuales Sharma (1996) resume algunos
puntos de vista.

Pero, sin dudas, el trabajo mas importante al respecto, que ain continua siendo un clasico, es el de
Milligan y Cooper (1985) que analizan treinta procedimientos provenientes de diferentes disciplinas,
escogiendo métodos no restringidos a un tipo de dato en particular, no dependientes del método de
agrupamiento y bien desarrollados matematicamente, con lo cual podemos considerar a su trabajo
un buen resumen de los mejores procedimientos registrados hace una década. Los autores concluyen
que si bien éstos métodos pueden ser efectivos para determinar el niimero de grupos en los datos,
los resultados varian de uno a otro en cuanto a efectividad y precision, dependiendo de factores
como el numero de grupos y su grado de definicién.

A través de Arabie y Hubert (1996) podemos conocer las recientes opiniones del propio G. Milligan
al solicitarsele un resumen del estado actual de las investigaciones en este campo: “Mi actual consejo
es emplear dos o tres métodos de mi revision de 1985; si se hallan resultados consistentes ya hay
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apoyo sustancial para seleccionar los grupos; si hay un acuerdo parcial se debe optar por el mayor
numero de grupos y continuar el trabajo para confirmar cuéles deberian unirse; si no hay consistencia
cualquier solucion debe ser interpretable dentro del contexto del 4rea de investigacion y si no,
exhorto a los investigadores a considerar la hipétesis de que no hay grupos en los datos”.

Uno de los métodos mencionados por Everitt (1993) es el de Mojena (1977), ampliamente conocido
y que por su sencillez puede servir de ejemplo de como proceden estas técnicas, muchas de las
cuales son muy similares en sus procedimientos. A partir de los datos de las fusiones sucesivas de
la matriz de afinidad se selecciona el numero de grupos donde primero se satisfaga la desigualdad:

o, >at+tkS,

donde o, a., ..., son los niveles de fusién correspondientes a las etapas n, n-1,...,1 grupos,
respectivamente; o es la media, S_ la desviacion estindar y k una constante que segiin Mojena
(1977) debe variar entre 2.75 y 3.50, aunque Milligan y Cooper (1985) hallaron que un valor de
1.25 era mas adecuado.

Como se observa, este método se basa en la comparacién de los valores parciales de afinidad respecto
a la afinidad promedio. Otras aproximaciones como la que Sharma (1996) denominada RMSSTD
del grupo (“root-mean-square total sample standard deviation”) tienen igual principio pero comparan
la desviacion estandar o la varianza de los grupos en diferentes niveles respecto a estos pardmetros
para todos los datos buscando que la variacién dentro de los grupos sea la menor posible. Altos
valores de los estadigrafos de variabilidad indicarian la posible pérdida de homogeneidad del grupo.

Griffith y Amrhein (1991) argumentan con razén que si bien el aspecto numérico impone cierto
grado de objetividad a la solucién de grupos, existe un amplio componente subjetivo en la evaluacién
de los resultados de cualquier conjunto de datos relacionado con la seleccién de las variables, las
medidas de afinidad y el algoritmo de clasificacién, ademas de que muchas soluciones son
dependientes de los datos y hasta del tipo de muestra.

Reasignacién

Al analizar los resultados de la clasificacion es frecuente que se detecte que algunas entidades
estan «fuerade grupo». Quiere esto decir que durante el proceso aglomerativo una entidad ha sido
ubicada en un conjunto y sin embargo, de ser ubicada en otro el grupo resultante seria mas homo géneo.
Tal situacion es a veces frustrante para el investigador que espera ver en el dendrograma sus ideas
preconcebidas sobre la distribucion de los datos, sin embargo no debe ser asi. Si analizamos con
detenimiento la secuencia de pasos de la clasificacién, es claro que son varios los aspectos que
pueden influir en la clasificacién final.

En las técnicas jerdrquicas que proceden por fusiones sucesivas las uniones son irrevocables de
modo que cuando el algoritmo aglomerativo ha unido dos individuos no pueden ser posteriormente
separados (Everitt, 1993). Por ello Kaufman y Rousseeuw (1990) comentan que los métodos
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jerarquicos sufren del defecto de que nunca pueden reparar lo que han hecho en etapas previas. Por
ello, ante entidades mal clasificadas se debe volver atras para reconsiderar la calidad y naturaleza
de los datos, las transformaciones efectuadas, los indices empleados (recordemos que estos ultimos
difieren en sus propiedades matemadticas) y por supuesto las propiedades de los propios métodos
de agrupamiento. En el proceso aglomerativo una entidad puede ser captada para un grupo por
parecerse solo a un miembro del mismo, quedando «atrapada» en el mismo por una fusion temprana.
En tales casos puede pensarse sin temor, en su reasignacion.

Los mayores inconvenientes en la interpretacion surgen con los llamados grupos de entropia (“entropy
groups”) que constituyen grupos de objetos o individuos que no se ajustan a ninguna agrupacion
(Hair et al., 1995) y son representativos generalmente de datos aberrantes o extremos no detectados
en el analisis previo de los datos. En tales casos debemos decidir si constituye un componente
estructural valido de la muestra o si debe ser eliminado por su poca representatividad con lo cual el
proceso clasificatorio debe reiniciarse sobre nuevas bases.

Claro esta que eliminar o cambiar entidades de un grupo a otro puede atentar contra la objetividad
del analisis. En este sentido dos criterios son importantes: el matematico, que nos permitira definir
qué particularidad aritmética del proceso ha hecho que la entidad dada halla sido ubicada en tal
grupo; y el ecolégico que con una perspectiva conceptual justificard porqué dicha entidad no
corresponde esencialmente al grupo asignado. Si ambos criterios son bien manejados, la reasignacion
mediante inspeccion visual empleando la matriz de afinidad y ajustando los grupos a criterios
conocidos sobre la influencia de los factores externos, puede ser practicada sin dudas. Una herramienta
sencilla para la reasignacién es el analisis nodal, que seré tratado més adelante, dada su importancia
no solo para reasignar sino también para interpretar.

Boesch (1977) comenta diferentes vias empleadas por varios autores para la reasignacion de entidades
pero reconoce que es imprescindible el desarrollo de nuevos y mas objetivos métodos para este
fin. Entre los mencionados esta el anélisis discriminante que consideramos uno de los mas promisorios
dado que permite asignar a cada entidad un valor probabilistico de admisién en el grupo propuesto
asi como excluir las entidades cuya probabilidad sea baja. En tal sentido, el anélisis discriminante
actia como verificador de la homogeneidad de cada grupo y como reasignador de entidades, sobre
la base de un criterio estadistico.

Comparacion interclasificatoria

Cuando hablabamos de los datos cuantitativos, explicAbamos que distintos tipos de parametros
ecolégicos provenientes de un mismo muestreo pueden brindar clasificaciones diferentes. Bajo
determinados propésitos podria ser de interés comparar los resultados entre clasificaciones. El grado
de correspondencia entre clasificaciones diferentes de un mismo conjunto de organismos es conocida
en taxonomia numérica como congruencia taxonomica, concepto que examina los resultados logrados
con distintos caracteres (por ejemplo quimicos y morfolégicos). En ecologia ello equivaldria a
analizar en qué se parecen dos matrices de afinidad o dos dendrogramas obtenidos utilizando los
datos de densidad y biomasa, por ejemplo y podriamos denominarlo congruencia ecolégica.
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Conceptualmente esta forma de evaluacion de las clasificaciones en taxonomia parte de la premisa
tedrica de que diferentes caracteres pueden estar controlados por un mismo conjunto de genes y
por tanto es de interés examinar si brindan una estructura clasificatoria similar. En ecologia, los
distintos parametros comunitarios que sirven de punto de partida a la clasificacion generalmente
reflejan diferencialmente la influencia de determinados factores bidticos y abidticos y no estan
necesariamente correlacionados en la magnitud de sus valores, si bien todos responden a una situaciéon
ecolégica global. Sin embargo, las diferentes clasificaciones pueden brindar informacién
complementaria para evaluar la estabilidad de los resultados (Ignatiadis et al., 1992).

La evaluacion de la congruencia ecoldgica podria arrojar luz sobre la significacion de distintos parametros
en la distribucién de la comunidad pero su mayor aplicacion podria estar en la comparacion de
clasificaciones entre variables bidticas y abidticas. Este tipo de evaluacion se realiza tanto en las matrices
de afinidad como en los dendrogramas, para lo cual sirve su comparacion visual, métodos de correlacién
como los ya explicados; o algunos indices que se basan en relaciones entre el numero de objetos que se
agrupan juntos en las dos clasificaciones comparadas y el nimero total (Everitt, 1993).

De cualquier forma, al considerar las diferencias entre dendrogramas basados en diferentes medidas
de afinidad, la comparacién no se puede basar en diferencias menores pues los patrones de relaciones
del arbol son solo una representacion aproximada de los valores de la matriz de afinidad en la cual
se basa y pequefias variaciones son suficientes para alterar las uniones (Boyce, 1969). Digby y
Kempton (1991) proponen la comparacion de las matrices de datos reordenadas segin los resultados
de las clasificaciones. La comparacion interclasificatoria puede hacerse mas compleja si variamos
las medidas de afinidad y las técnicas de agrupamiento buscando comparaciones mas representativas
pero si se cuenta con las facilidades de céalculo es preferible emplear métodos de ordenamiento.

Evaluacién de las diferencias entre los grupos

El objetivo de los métodos de clasificacion es brindar una generalizacién hipotética sobre la
estructura de los datos multivariados. Por ello, mas que técnicas para el examen de diferencias de
hipétesis - mas cercanas a la estadistica- son esencialmente métodos matematicos que se usan
cuando no tenemos ninguna hipétesis a priori y estamos en la fase exploratoria de nuestra
investigacion (Statistica, 2000). No obstante, puede existir interés de establecer estadisticamente,
la realidad de los agrupamientos, y Boesch (1977) comenta algunas aproximaciones.

Por su procedencia de la estadistica clasica los coeficientes de correlacién al ser empleados como
medidas de afinidad, han devenido también en tests de comparacion aunque ya discutimos lo
inapropiado que esto puede resultar. También, una vez construidos los grupos o creada una hipétesis
de agrupacion, las posibles diferencias estadisticas entre los valores originales que componen cada
conjunto pueden ser evaluados con tests de significacion, paramétricos o no paramétricos, mediante
la adecuada transformacion de los datos, si es necesario. Van Tongeren (1987) recomienda la U de
Mann-Whitney como método de distribucion libre. Para éste y otros métodos no parametricos el
lector puede consultar a Siegel (1985), que constituye un cléasico del tema.
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Al margen de cualquier prueba estadistica pueden calcularse simplemente los estadigrafos clasicos
con fines descriptivos. Asi, los grupos pueden ser comparados en sus valores medios, €l nivel de
sobrelapamiento de sus valores maximos y minimos o de sus intervalos de confianza, si se calculan
la varianza y la desviacion estandar, que asimismo nos daran un indice del grado de homogeneidad
de nuestros grupos al ser estimadores de la dispersion.

Everitt y Dunn (1991) comentan algunas aproximaciones graficas que sirven para evaluar la cohesion
interna de los grupos, propiedad muy deseable dentro de la clasificacion. En esencia estos métodos
graficos se basan en analizar los datos originales, crudos o aplicando algin estadigrafo, dentro de
los grupos propuestos. Una prueba estadistica valiosa para la evaluacion de diferencias entre grupos
es el andlisis discriminante, cuya utilidad para la reasignacién ya discutimos.

En el presente no estan desarrollados métodos estadisticos dirigidos especificamente a examinar
las diferencias entre grupos, por lo que en primera instancia este juicio corresponde al investigador.
Un analisis previo de la matriz de datos (ver Tablas 3.3 y 3.4 en el Capitulo 3) ya podria indicar si
su estructura merece ser sometida a un analisis de clasificacion, de la misma forma que la escala de
variacion de la afinidad puede dar un criterio de diferencias entre grupos como comentamos al
hablar de las reglas de decision.

Relacion de las clasificaciones con factores externos

En los estudios ecoldgicos el interés de formar grupos a partir de la matriz original de datos no
es un hecho formal sino que responde siempre a ciertas consideraciones acerca de como distintos
factores ambientales estan haciendo variar la estructura de las comunidades, bien sea en sentido
espacial o temporal. Las vias para relacionar los resultados de la clasificacion con factores externos
(entiéndase variables bidticas o abidticas) estan limitadas solamente por la imaginacién del
investigador (Boesch, 1977).

Criterios sencillos como la mapificaciéon de los grupos para analizarlos visual o estadisticamente
respecto a los factores ambientales, los graficos conjuntos del dendrogramay los valores de las
variables correspondientes a cada grupo o la ubicacion bajo el rbol de un esquema que resuma el
gradiente de variacion del factor determinante de la clasificacidon, devienen en herramientas
interpretativas sencillas que ademas tienen un alto valor para la expresion grafica de resultados,
como ejemplificaremos en nuestro Gltimo capitulo.

Una variante til, lo es también relacionar paralelamente la clasificacion de los datos de la comunidad
y la de aquellos factores bidticos o abiéticos asociados al estudio, para comparar posteriormente la
estructura de ambos arboles. Clarke y Ainsworth (1993) proponen calcular la disimilitud de Bray-
Curtis con los datos de la estructura de la comunidad y la distancia euclidiana con las variables
ambientales, y posteriormente calcular la correlacién por rangos entre ambas matrices sometiendo
estos resultados al ordenamiento por escalado multidimensional. Para este fin, el interesado puede
acudir a varios textos que resumen métodos de presentaciéon de resultados (Digby y Kempton,
1991; Everitt, 1993; Hair et al., 1995).
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Analisis nodal

La matriz original de datos es portadora de una doble informacion que puede ser revelada realizando
el analisis normal e inverso, los cuales brindan aisladamente, informacién sobre la estructura de
grupos de estaciones y especies, respectivamente. Sin embargo, un importante salto en la
interpretacion de la informacion se logra cuando relacionamos ambas a través del andlisis nodal
(ver Boesch, 1977), cuya ejecucion ejemplificaremos en la Fig. 6.5.

Estaciones Estaciones

A. Especies 1 2 3 4 5 6 7 8 B.  Especies 1 3 5 2 8 4 6 17
A 30 5 42 0 51 0 0 O A 30 42 5115 0j0 O O
B o 0 0 5 0 2 3 0 D 25 22 30]0 210 0 O
C 2 1 1 1 0 0 2 O F 0 0 1 |15 130 0 O
D 25 0 22 0 30 0 0 2 I 0 0 0110 911 0 O
E 0o 0 0 9 0 7 5 0 J 0 0 010 O]10 5 2
F 0 150 o0 t 0 0 13 E 0 0 010 O]9 7 5
G 3 0 1 1t 1 0 3 3 L 0 0 00 07 5 4
H o 1t o 1 0 8 6 0 B 0 0 010 O]S5S 2 3
I 0O 100 1 0 0 0 9 H 0O 0 O0f1 O]1 8 6
J 0 0 0 0o 5 2 0 K 0 0 0]0 O0]2 1 11
K 0O 0 0o 2 o0 1 11 O C 2 1 01 o001 0 2
L o 0 0 7 0 S5 4 0 G 3 1 1140 311 0 3
C.
1.0
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0.8

Q 07

2 06

= 05 —

S 04

@ 0.3

Q 02
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wd T i

1 3 5 2 8 4 6 7 A D F 1 J E L B HKZCG
Estaciones Especies

Figura 6.5. A. Matriz original de datos. B. Matriz de datos reordenada sobre la base de los grupos obtenidos en las
clasificaciones. C. Dendrogramas de las clasificaciones normal (estaciones) e inversa (especies).

Procedemos entonces a reordenar la matriz original de datos (Fig. 6.5A) sobre la base de las nuevas
agrupaciones opbtenidas (Fig. 6.5.C), delimitando con lineas horizontales y verticales a través de la
tabla, la extension de los grupos. Este paso definira los nodos que no son mas que pequefias matrices
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dentro de la matriz total donde coinciden exactamente los datos correspondientes a un grupo de
especies con un grupo de estaciones. En el ejemplo de la Fig. 6.5B se han delimitado doce nodos. El
primero, por ejemplo, relaciona el grupo de las especies A y D con el grupo de las estaciones 1, 3
y 5 donde es claro que la unién responde a una alta abundancia de estas dos especies. El segundo a
la derecha, relaciona el mismo grupo de especies con el grupo de estaciones 2 y 8, donde la abundancia
de éstas es menor, y el tercero con las estaciones 4, 6 y 7, donde este grupo de especies esta ausente.

Con un propésito grafico la matriz original asi subdividida puede ser llevada a un rectangulo
con las dimensiones adecuadas y las divisiones correspondientes que representen las relaciones
grupos de especies-grupos de estaciones. Como las dimensiones de cada nodo se ajustan al
numero de entidades de cada grupo de estaciones y especies, ya brinda de entrada una
informacion sobre la riqueza de especies en los conjuntos de estaciones. Dentro de cada nodo,
cuya informacién cuantitativa y cualitativa se conoce, pueden calcularse diferentes indices que
expresen el comportamiento de los grupos de especies en los grupos de estaciones. Tal es el
caso de la constancia nodal, definida como:

C. =A/NN,
ij (T A

donde A es el nimero de ocurrencias de los miembros del grupo i de especies en el grupo j de
estac1ones y N,y N; son respectivamente el numero de entidades de cada grupo. En otras
palabras, la constancia no es mas que el niimero de ocurrencias reales dentro del nodo, dividido
entre todas las posibles ocurrencias si el nodo hubiera estado «lleno». Este indice cualitativo
varia entre 0, cuando ninguna de las especies del grupo considerado esta en el grupo de estaciones
que se analiza; y 1 cuando todas las especies estan representadas. Multiplicando este valor
por 100 la constancia puede ser expresada en porcentajes.

Veamos ahora un ejemplo del célculo de la constancia pero antes aclaremos que para ello es
util representar en los nodos la composicién cualitativa de la tabla (con cruces), pues este
indice opera con la informacién cualitativa (Fig. 6.6). Por ejemplo, calculemos las constancias
para los tres nodos superiores, que tienen en comun el valor de N = 2, ya que en los tres, el
grupo de especies estd compuesto por la A y la D, y varian en 'los valores de ntimero de
ocurrencias y numero de estaciones de cada grupo:

Nodo izquierdo Nodo central Nodo derecho
A;=6 A;=2 A;=0
N,=3 N,=2 N,;=3
C,=6/3x2 C ;=2/2x2 C,=0/2x3

C. = C =0.5 C,=0
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Estaciones

Especies 1 3 5 2 8 4 6 7

A X X X|X

D X X X X

F XX X

I X X 1X

J X X X

E X X X

L X X X

B X X X

H X X X

K X X X
. X X X X X

G X X X X | X X

Figura 6.6, Representacion de la presencia-ausencia de las especies en la matriz de datos reordenada.

El célculo de todas las constancias nos daria el grafico de constancia nodal de la Fig. 6.7 donde se
han representado graficamente los valores del indice calculado dentro de los nodos con una leyenda
que explica sus intervalos de variacion. Generalmente se establece un gradiente de colores donde
los valores mas bajos tienen los tonos mas claros y los mas altos los mas oscuros. Al valor de 1, o
100 si la constancia se expresa en porcentajes, se le asignaria el color negro.

Estaciones
Especies 1 3 2 8 4 6 7

Escala de
constancias

A
D
F
I

J

E
L
B
H
K
C
G

Figura 6.7. Representacion grafica de las constancias calculados a partir de la informacidn de la Fig. 6.6.

Si consideramos ahora no solo el comportamiento del grupo de especies en su grupo de estaciones
sino que lo analizamos a lo largo de todos los grupos de estaciones calculariamos entonces la
fidelidad que da una medida del grado en el cual las especies “seleccionan” o estdn limitadas a
determinadas estaciones. La fidelidad se obtiene dividiendo la constancia para un nodo entre la
constancia para todos los conjuntos de estaciones. o sea:
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F=A/NN/z A/N, zEN
F,=A,zN/N A,

El anlisis nodal puede ser un ultimo eslabén del proceso clasificatorio que permite extraer el
maéximo de informacién de la matriz original de datos y complementar ademés la interpretacion
aislada de las clasificaciones normal e inversa. Recordemos su importancia para la reasignacion ya
que al encerrar de manera global la informacion de toda la tabla, y de manera aislada la subdivisién

de los valores originales por grupos, permite un analisis méas objetivo acerca de la distribucién de
las entidades.
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“Gris es, amigo, toda teoria; verde el darbol dorado de la vida”
Juan Wolfgang Goethe

7. LA CLASIFICACION EN LA PRACTICA

0 vamos a terminar sin que veamos juntos, ya todos mas conocedores del tema, algunos

ejemplos de ecologia marina donde se han aplicado las distintas técnicas aqui discutidas.

En ellos veran representados practicamente no solo lo dicho en la secuencia de pasos, sino
también diferentes maneras de como ajustar los métodos a distintas situaciones, diversas alternativas
de andlisis, formas graficas de representar y comparar, y explicaciones ecologicas derivadas de los
resultados de las clasificaciones.

Ejemplo 1. Estructura ecoldgica de las comunidades de gorgondceos en un gradiente de contaminacion
en los arrecifes coralinos del litoral de La Habana, Cuba.

Para estudiar los efectos de la contaminacion sobre el arrecife costero del litoral Norte de la
Habana, afectado por la carga contaminante proveniente de la Bahia de la Habana y del Rio
Almendares, Herrera y Alcolado (1983) evaluaron la estructura ecoldgica de las comunidades de
gorgonaceos en 10y 15 m de profundidad, en ocho perfiles (Fig. 7.1B), representativos de ambientes
limpios y contaminados. Estandarizando en proporciones los datos originales de numero de individuos/
especie, -debido al método de muestreo empleado (recorrido isobético) y por la desigualdad en los
esfuerzos de muestreo entre estaciones limpias y contaminadas (por las diferencias de abundancia)-; se
calcul6 la disimilitud de Sanders (1960) y se realizaron los agrupamientos por los métodos de
ligamiento simple, completo y promedio entre grupos; para cuyos resultados se calcul6 el coeficiente de
correlacion cofenético.

Ante todo detengamonos en los tres dendrogramas (Fig. 7.1A) para comentar lo discutido acerca de
las propiedades de cada estrategia. Graficamente es claro el efecto contractivo del ligamiento
simple que no llega a brindar definiciones tan claras como los otros dos métodos, cuyos resultados
son muy similares. La estrategia de promedio brind6 el mayor valor del coeficiente de correlacion
cofenético por lo que decidimos escogerlo y reordenar las entidades mediante giros en el internodo
que llega al valor 0.55 de disimilitud, obteniendo asi un orden de los perfiles acorde al gradiente de
severidad de la contaminacioén (Fig. 7.1C).

Figura 7.1. A. Dendrogramas obtenidos con tres técnicas de agrupamiento en la clasificacion de los datos =
porcentuales de las comunidades de gorgonaceos en 10 (D) y 15 (Q) metros de profundidad, en ocho perfiles de
los arrecifes de la costa Norte de la Habana, Cuba. EIl valor r es el coeficiente de correlacién cofenético. B.
Ubicacion de los perfiles en el drea de estudio en un gradiente de contaminacién respecto a la Bahia de la
Habana y el Rio Almendares, dos importantes fuentes de contaminacion orgéanica del litoral habanero. C.
Dendrograma de promedio entre grupos, reordenado segun el gradiente de contaminacién y en relacién con el
indice de tension hidrodindmica y la diversidad.
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En este gradiente las profundidades correspondientes a un mismo perfil: 10 y 15 m, guardaron
siempre una disimilitud entre s inferior a la diferencia entre perfiles indicando que los cambios
comunitarios se manifiestan fundamentalmente mas en sentido horizontal (distancia a la fuente
contaminante) que en la vertical (batimétricamente). Por ello en adelante nos referiremos solamente
a los perfiles por su ntimero. Los dos primeros grupos; formado uno por los perfiles mas cercanos
alabahia (1y2),yelrio (6);y elotro por perfiles algo més alejados del puerto (3 y 4); definen el
sector mas contaminado, donde los fenémenos de sedimentacion, turbidez, incremento de la cobertura
vegetal del fondo, entre otros factores, imponen condiciones extremas al arrecife que se refleja en
la estructura de la comunidad coralina. En esta zona, los valores de diversidad son los mas bajos y
dominan especies adaptadas morfologica y fisiolégicamente para tolerar el ambiente tensado.

La subdivisién en dos conjuntos, aun cuando todas las estaciones son representativas de condiciones
ambientales muy desfavorables, quedé explicada cuando analizamos los valores del indice de
tension hidrodinamica, pues debido a cambios en la orientacién de la costa el batimiento es muy
intenso en los perfiles 3 y 4, y moderado o bajo en las restantes. Esto hace que del conjunto de
especies resistentes a la contaminacion dominen en los perfiles 3 y 4 aquellas tolerantes a regimenes
hidrodinamicos severos (Plexaura flexuosa, Eunicea mammosa, E. tourneforti y E. calyculata)
mientras que en los perfiles 1,2 y 6, especies representativas de ambientes poco agitados como
Plexaura homomalla forma kuekenthali devienen en las indicadoras de contaminacidn.

En los restantes perfiles la diversidad aumenta sugiriendo condiciones mas favorables y se definen
claramente dos conjuntos: uno formado por perfiles més alejados en los gradientes de la bahia (5)
y el rio (7) donde aun prevalecen, aunque con menores valores especies relacionadas con la
contaminacion; y el otro (8) mucho mas distante ubicado en un 4rea limpia con asociaciones tipicas
de arrecifes costeros naturales. La clasificacion de las comunidades de gorgonéceos brind6 elementos
claros acerca de la zonacion ecolégica del litoral, la direccién Oeste del gradiente, en concordancia
con el sistema de circulacion costero y la extension de los efectos.

Ejemplo 2. Estudio de la comunidad de corales escleractineos en los arrecifes coralinos del
borde de la plataforma Suroccidental de Cuba.

Como parte del estudio del habitat de la langosta Panulirus argus (Herrera et al., 1991) enel borde
de la plataforma Suroccidental de Cuba, se estudi6 la comunidad de corales en catorce perfiles (Fig.
7.2B) mediante identificacién y conteo in situ, en recorridos isobaticos. Con igual método se
estudiaron, solo en diez perfiles, las esponjas y los gorgonaceos, pero para estos Gltimos se cortaron
250 ramas de las distintas colonias para su identificacién en el laboratorio.

Los datos de corales y esponjas fueron estandarizados en porcentajes y calculada la afinidad con
el indice de disimilitud de Sanders (1960). Con los gorgonaceos ocurri6 que las ramas se fragmentaron
durante su conservacion y aunque eran obvias las tendencias de abundancia, no era posible determinar
el nimero exacto de individuos por especies para el calculo de porcentajes que requiere este indice.
Una alternativa era emplear solamente la informacion de presencia-ausencia, pero con el interés de no
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desaprovechar ¢l componente cuantitativo decidimos asignar rangos a las especies y emplear como
medida de afinidad la correlacion de Spearman. La técnica de agrupamiento empleada fue la de
promedio simple.

Una primera clasificacion de la comunidad coralina separ6 el borde de la plataforma en dos sectores
(Fig. 7.2C): uno que comprendia cuatro perfiles protegidos tras los costados oceanicos de cierta
parte de las cayerias (4, 5, 11 y 12); y otro que agrupaba a los nueve perfiles restantes (1, 2, 3, 6, 7,
8,9, 10 y 13), situados en sectores sin cayos o donde éstos, por su posicidn, permitian el libre
contacto de las aguas interiores del Golfo de Bataband con el océano, de acuerdo al sistema de
corrientes imperante (Fig. 7.2B). La proyecciéon de similaridad cenoclinica (Fig. 7.2D), donde se
compararon todos los perfiles respecto al 2 (representativo del sector abierto) mostré también, que
en un transito por el borde de la plataforma, de Oesta a Este, existia un cambio en la comunidad
coralina en los perfiles 7 y 8, al Suroeste de la Cayeria de San Felipe, yenel 14y 15 al Sur Suroeste
de la Cayeria de Los Indios.

La comparacion interclasificatoria de los dendrogramas de los tres taxones estudiados (Fig. 7.2E)
confirm6 que los cambios que se observaban en la comunidad coralina se repetian en otros
importantes miembros de la biocenosis sésil (esponjas y gorgonaceos), lo que sin duda estaba
reflejando diferencias sectoriales en el borde de la plataforma que concernian al complejo arrecifal
como un todo.

Los resultados de la clasificacion fueron analizados a la luz del sistema de circulacion del Golfo de
Batabano (Fig. 7.2B) que por efecto de los vientos del Este y el Noreste presentan predominantemente
una componente con sentido Oeste de forma tal que las aguas interiores alcanzan el borde oceénico
acarreando consigo altas concentraciones de nutrientes, materia orgénica y particulas suspendidas.
Esta influencia se reduce o desaparece en aquellos sectores donde las cayerias constituyen una
barrera natural a la influencia de las aguas interiores.

El andlisis de los datos ecoldgicos obtenidos junto a las numerosas observaciones de buceo realizadas
directamente y desde el sumergible ARGUS, mostraron en las zonas protegidas un alto desarrollo
arrecifal con dominancia del morfotipo profundo de Montastraea annularis que creciendo en forma
de platos, junto a otras especies brindaba una cobertura del fondo de entre 50 y 66%. En las zonas
de influencia no existe desarrollo arrecifal y los corales, representados por pequefias incrustaciones
de Siderastraea radians o Montastraea cavernosa, contribuyen poco a la cobertura del fondo
(entre 4 y 14%) que en su mayor parte estd cubierto de sedimento y/o vegetacion, reflejando el
efecto de las aguas interiores que promueven la turbidez, la abrasion por las particulas arrastradas
por las fuertes corrientes y en ciertas zonas los fendmenos de sedimentacion.

El estudio de la fauna arrecifal mediante técnicas de clasificacion numérica brindé un panorama
claro de como la influencia de las aguas interiores de la macrolaguna, incide decisivamente en la
estructura del arrecife del borde de la plataforma Suroccidental de Cuba, delimitando zonas
ecoldgicas particulares.
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Ejemplo 3. Tipificacion de biotopos en la Bahia de Cdrdenas en Cuba, a través de la estructura
ecologica de sus comunidades de bivalvos.

Al emplear las comunidades de moluscos bivalvos como bioindicadores de las condiciones
ambientales imperantes en la Bahia de Cardenas, Herrera y Espinosa (1988) realizaron la clasificacion
normal de veintitrés estaciones, empleando los datos de numero de individuos de cuarenta y tres
especies estandarizados en proporciones, empleando el indice de Sanders (1960) y con la técnica de
promedio simple.

Los resultados del dendrograma (Fig.7.3A), junto con los datos de granulometria de los sedimentos
y la presencia y tipo de vegetacion, permiteron delinear los principales biotopos (Fig. 7.3C.), que
aunque estrictamente delimitados en la Figura, los cambios entre zonas se manifiestan mas bien
como transiciones graduales con variaciones paulatinas en los porcentajes de especies. Asi,
Brachidontes modiolus domina en el biotopo de fango microalevritico con elevada contaminacién
organica, para dar paso a Chione cancellata que predomina en toda la region de fango microalevritico
y mantiene porcentajes importantes en el de fango alevritico arcilloso, donde se incrementa la
importancia de Tagelus divisus y Corbula caribaea.

En el biotopo de fango microalevritico con Thalassia testudinum, éstas dos Gltimas especies definen
atnmassu dominanciay comienza a ser mas abundante Tellina alternata. En los fondos arenosos,
Codakia orbiculata y Trachycardium muricatus dominan en la pradera de fanerogamas para ser
sustituidos por Macrocalista maculata en la zona arenosa sin vegetacion.

Esta sucesion que se manifiesta igualmente en los indices ecoldgicos de diversidad, equitatividad y
dominancia es un reflejo de preferencias por el sustrato segun las adaptaciones de las especies y su
grado de tolerancia dentro del acusado gradiente del régimen hidrolégico que impera entre el interior
de la bahia y la region oceanica colindante, en virtud del caracter de estuario negativo de este
acuatorio. En el orden cualitativo, dado que algunas estaciones individuales no cumplian el requisito
de tamafio de muestra, se unieron todas las correspondientes a un mismo biotopo para ser analizadas
por técnicas de promedio con el indice de Sorensen (Fig. 7.3B), observandose que la composicion
cualitativa esta relacionada mas con el tipo de sedimento que con la vegetacion.

Aprovechando el valor bioindicativo de la fauna de bivalvos, y su relacién con los factores
ambientales determinantes de su distribucion, la clasificacién de sus comunidades en la Bahia de
Cérdenas permitio tipificar los biotopos fundamentales, que fueron corroborados posteriormente
por otros autores mediante fotointerpretacion, con resultados sorprendentemente similares.

Ejemplo 4. Reclasificacion de la biodiversidad coralina caribefia incluyendo los datos de la
Hispaniola en la matriz de Chiappone et al. (1996).

El presente ejemplo tiene el propésito de ilustrar el valor de repetibilidad de la clasificacion numérica.
Chiappone et al. (1966), para su clasificacion de las comunidades coralinas del Caribe y el Atlantico,
confeccionan una matriz de presencia-ausencia con datos tomados de la literatura para unas veinte
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Figura 7.4. Mapa indicando las veinte localidades consideradas por Chiappone ef al. (1996) en su clasificacién de los
datos de presencia-ausencia de las especies coralinas de varios sistemas arrecifales atlanticos. En el presente ejemplo se
afladen los datos de los arrecifes de la Hispaniola.

localidades (Fig. 7.4), donde no incluyen la Hispaniola. A esta matriz, compuesta por 65 especies y
veinte localidades afiadimos una nueva columna correspondiente a nuestra recopilacion sobre la
fauna coralina de la Hispaniola que incluye unas 48 especies (de las listadas por los autores) y
realizamos nuevamente la agrupacion empleando sus mismos métodos: el indice de similitud de
Jaccard, expresado en porcentajes, y la estrategia de promedio de grupos para los agrupamientos,
que fueron representados graficamente en un dendrograma.

Si comparamos el dendrograma original de Chiappone ef al. (1996) (Fig. 7.5A) con el obtenido tras
incorporar la informacion de la Hispaniola (Fig. 7.5B) vemos que los cinco grupos de localidades,
indicadores de las afinidades en la distribucion de las especies coralinas, se mantienen en ambos.
Asi podriamos subdividir ambos dendrogramas en: I. Grupo donde quedan aislados los sitios del
Golfo de México, II. Grupo de localidades caribefias, donde quedé incluida la Hispaniola, que
forman un nucleo de cerca de un 70% de afinidad, Ill. Grupo que incluye solo a Bermudas, IV.
Grupo formado por Venezuela y Trinidad y V.. Grupo de Brasil. Comparando con el grupo de
localidades caribeiias, la similaridad se va haciendo menor hacia las mayores latitudes del Golfo de
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México y Bermudas o hacia latitudes mas bajas como Venezuela, Trinidad y Brasil. Estos resultados
coinciden con los criterios de subdivisién de provincias zoogeograficas en la region del Caribe y el
Atlantico (Schuhmacher, 1978) y pueden hacerse evidentes cuando se hace la proyeccion de
similaridad cenoclinica (Fig. 7.6), donde se compara la similitud entre la Hispaniola y las restantes
localidades.

La Provincia indoocidental del Caribe, incluye de Norte a Sur a la Florida y el Golfo de México, el
Archipiélago de las Bahamas, las Antillas Mayores y Menores, el Caribe Central, las costas de
Centroamérica y parte de las de Suramérica (Wood, 1983), pero su area més representativa es el
Mar del Caribe (Achituv y Dubinsky, 1990), donde se registra la mayor riqueza de especies
(Chiappone et al., 1996). Esta riqueza disminuye en la costa del Golfo de México y hacia los
extremos de distribucion particularmente en la Provincia arrecifal brasilefia, que comparativamente
con los arrecifes caribefios, es pobre en especies coralinas y con un gran endemismo (Schuhmacher,
1978). De acuerdo a nuestros resultados, dentro de las Antillas Mayores, la biodiversidad coralina
de la Hispaniola guarda una afinidad de 78% con Puerto Rico, 80% con Cuba y 93% con Jamaica,
que es uno de los paises donde los arrecifes han sido mejor estudiados.

Con el presente ejemplo hemos destacado que cuando se conocen las técnicas empleadas por otros
autores es posible repetir los mismos procedimienentos y como en este caso incorporar nuevos
datos que deseen ser comparados. El dendrograma de la Fig. 7.5.B complementa el obtenido por los
autores del trabajo original al introducir informacién de una de las islas mas importantes de la
Antillas Mayores cuya biodiversidad coralina ha sino bien estudiada.
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Figura 7.6. Proyeccion de similaridad cenoclinica comparando la lista de especies de corales escleractineos de la
Hispaniola con las de veinte localidades de la region arrecifal atlantica.
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Ejemplo 5. Clasificacion de datos de las pesquerias de Samand bajo el concepto de los complejos
ecoldgicos de pesca.

La clasificacion de las familias de peces y crusticeos representadas en las pesquerias y los sitios de
desembarco de la region de Samana y el anélisis de estos resultados a la luz del concepto de los
complejos ecolégicos de pesca de Baisre (1985)?, brinda un interesante ejemplo de la aplicacion de
este tipo de técnicas. La informacién aqui manejada, sobre las capturas en ocho sitios de desembarco,
proviene de los resultados de Sang e al. (1997) (ver Tabla 3.4). En el anilisis normal, clasificamos
lainformacién cualitativa (Fig. 7.7.A) con el indice de Sorensen (1948) y la informacion porcentual (Fig.
7.1.B) a través del indice de Sanders (1960). En el andlisis inverso, clasificamos los datos cualitativos
por familias (ver Tabla 3.4) representadas en las capturas (Fig. 7.7C) con el indice de Sorensen (1948).
La estrategia de agrupamiento empleada en ambos casos fue la de promedio simple.

Los datos originales sobre 56 familias de peces y 10 de invertebrados fueron reducidos aplicando el
criterio de eliminacion de aquellas familias con constancias menores del 25%, haciendo la salvedad
para las especies de alta fidelidad a ambientes especificos. Asi, al analizar la informacién por sitios
de desembarco, se obtuvieron tres grupos de localidades (Fig. 7.7A y B) que se identificaron, con
areas donde predominan en los desembarcos capturas de los complejos ecologicos del litoral estuarino
(Sanchez), pastos marinos-arrecifes coralinos (Las Pascualas, Saman4, Los Cacaos, Sabana de la
Mar y Miches) y aguas oceanicas (La Galera y Las Terrenas). Asimismo el analisis de las familias
permitid identificar cuales son aquellas asociadas a determinados complejos (Fig. 7.7C).

La composiciény diversidad de las especies de las pesquerias guardan estrecha relacion con los ambientes
de las 4reas de pesca (Fig. 7.8). En las localidades mas internas se encuentran representadas familias de
crustaceos infaunales como Penaeidae, tipicas demersales estuarinas como Centropomidae y Mugilidae,
o pelagicas como Engraulidae. En los sitios mas hacia el océano se incrementa la representacion de
familias asociadas a la unidad ecolégica que forman los manglares de borde junto a los pastos marinos y
los arrecifes coralinos con familias demersales neriticas arrecifales como Serranidae, Holocentridae o
Scaridae. En los lugares donde se realizan pesquerias de mar abierto estan representadas especies pelagicas
del complejo de las aguas ocednicas de las familias Coryphaenidae y Scombridae. Otras familias demersales
como Lutjanidae, Haemulidae o Scianidae tienen una amplia distribucion en todos los complejos al
igual que las pelagicas neriticas como Carangidae y Sphyraenidae. El analisis nodal de la Fig. 7.8 revela
que estas transiciones se observan como un gradiente de cambio del interior de la bahia, donde predominan
condiciones estuarinas, hacia la zona externa donde el desarrollo de los arrecifes coralinos se va
incrementando hacia la region oceénica.

Estos resultados constituyen un importante aporte en el interés de complementar la organizacion de
nuestros recursos pesqueros, basada actualmente solo en criterios comerciales, desde una perspectiva
ecoldgica que encamine el ordenamiento pesquero sobre bases cientificas y permita crear unidades
logicas para el seguimiento estadistico de las capturas y la estandarizacién del esfuerzo pesquero.

3Baisre (1985) introduce el concepto de los complejos ecolégicos, subdividiendo las pesquerias en aquellas
correspondientes al complejo: litoral estuarino, pastos marinos-arrecifes coralinos y aguas oceénicas. Esto tiene un alto
valor practico pues subdivide los recursos pesqueros dentro de unidades naturales que facilitan su manejo y control.
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(GRUPODS DE SITI0S DE DESEMBARCO

FORMA DE VIDA, HABITAT Y DISTRIBUCION GRruPOs | I nt
DE FamiLias
1. Infauna en fondos fangosos estuarinos Penaidae
2. Demersales neriticos en fondos fangosos Elopidae
en zonas costeras o estuarinas Ophidiidae
Pristigasteridae
Cynoglosidae
3. Demersales neriticos en fondos fangosos  Stromateidae
arenosos o de pastos marinos someros ~ Mugilidae
en zonas costeras o estuarinas Trichiuridae
Centropomidae
Ephippidae
Synodontidae
Gerreidae
Polynemidae
4, Pelagicas neriticas en aguas costeras Clupeide
y estuarinas Engraulidae
5. Demersales o criptofauna de amplia Acanthuridae
distribucion en el sistema de manglares, Ostracidae
pastos marinos y arrecifes coralinos, Pomacanthidae
Palinuridae
Labridae
Priacanthidae
Balistidae
Scaridae
Mullidae
Sparidae
Serranidae Escala de
Holocentridae constancias (%)
6. Pelagicas o epipelagicas neriticas- Scombridae
ocednicas Belonidae
7. Epipelagicas en aguas oceanicas Coryphaenidae
Stiophoridae
8. Demersales de amplia distribucion en Scianidae
fondos fangosos, arenosos, manglares,  Lutjanidae
pastos marinos y arrecifes coralinos Haemulidae <25
9, Pelagicas neriticas de amplia Carangidae 0
distribucién Sphyraenidae

Figura 7.8. Gréfico de constancia nodal para nueve grupos de familias de peces y crustaceos de las pesquerias de
Samané (nlimeros arabigos) y tres grupos de sitios de desembarco (niimeros romanos), obtenidos mediante andlisis
jerarquico de los datos cuantitativos y cualitativos (ver Figura 7.8).
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“Yo sofiaba en clasificar...”
Dulce Maria Loynaz

8. A MODO DE CONCLUSION

on lo hasta aqui expuesto, queda claro que la clasificacion numérica es ante todo un

método y como tal debe ser conocido y aplicado en todos sus pasos. Para ello, el interesado

contara con los principios basicos y los ejemplos aqui discutidos que le abriran las puertas
para acceder a los clésicos de la materia, muchos de ellos referenciados al final de este trabajo.

Ademas, como tratamos con una disciplina compleja y dindmica sujeta sin dudas a nuevos cambios
y aportes toda nueva literatura sobre el tema serd de gran utilidad en nuestra actualizacion y para
ello, el enfoque que hemos mantenido a lo largo del texto permitird que cualquier nuevo hallazgo
pueda ser ubicado facilmente en el orden logico de todo el proceso clasificatorio con lo cual lo
metodologico habra cumplido su cometido.

Quien asi lo entienda podra contar con una herramienta interpretativa mas, que al aplicarla debera
evitar introducir sesgos con sus preconcepciones de la realidad ecoldgica. Una disciplina que tuvo
su origen en la practica, en lo que algunos han llamado clasificaciones subjetivas -que tal vez no lo
eran tanto-, no debe tornarse en algo dogmatico, al contar con un cuerpo metodolégico como la
conocemos hoy, que la hace mas objetiva.

En la ecologia que estudiamos, que es sencillamente una parte de la misma vida, la clasificacién depende
de muchos puntos de vista y muchas cosas pueden resultar dificiles de encasillar, bajo un nivel de
conocimiento dado. Si esto le ocurre asimile la filosofia que recoge magistralmente este poema del
Premio Cervantes de 1992, la poetisa de América, Dulce Maria Loynaz, cuando nos confiesa:

Yo sofiaba en clasificar
el Bien y el Mal, como los sabios
clasifican las mariposas:
Yo sofiaba en clavar el Bien y el Mal
en el obscuro terciopelo
de una vitrina de cristal...
Debajo de la mariposa
blanca, un letrero que dijera: «EL BIEN».
Debajo de la mariposa
negra, un letrero que dijera: «<EL MALp».
Pero la maripesa blanca
era el mal...;Y entre mis dos mariposas,
volaban verdes, aureas, infinitas,
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