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Abstract

Galicia (NO Spain), is an example of agriculture characterized by the existence of a variety
land uses, different productive models, dimensional diversity and geographical dispersion of
farms, in a highly heterogeneous territory in terms of constraints for farming development.
Any action aimed to improve production efficiency in this activity, must fulfill the
characterization of the production models, and needs of a methodology for data analysis,
and the obtention of technical-economical and financial results based on models developed
from representative farms in the various areas. For this reason, a methodology of grouping
farms in different types was developed, based on variables from the microdata Agricultural
Census, and using a combinatory analysis technique subject to constraints. In this paper, is
described the validation process of this methodology by applying Discriminant Analysis
techniques on population census of commercial Dairy farms in Galicia, using characterizing
variables of production systems..

Keywords: Productive Agricultural Management, Rural Development, Discriminant Analysis,
Typologies of farms, modelling of farm production systems.

Resumen

Galicia (N.O. de Espafia), es un ejemplo de una agricultura caracterizada por la existencia
de multitud de aprovechamientos, diferentes modelos productivos, diversidad dimensional y
dispersion territorial de las explotaciones, en un territorio muy heterogéneo en cuanto a
aptitudes y limitaciones para el desarrollo de la actividad agraria. Cualquier actuacion
encaminada a la mejora de la eficiencia productiva en el seno de esta actividad, pasa por la
caracterizacion de los modelos productivos, y necesita disponer de una metodologia de
analisis de datos y obtencidon de resultados técnico-econdémicos y financieros a partir de
modelos representativos de las explotaciones existentes en las distintas areas territoriales.
Esta fue la razén que motivo el desarrollo de una metodologia para agrupar explotaciones
en diferentes tipologias, a partir de las variables que aportan los microdatos de los Censos
Agrarios, y utilizando una técnica de analisis combinatorio sometido a restricciones. En el
presente trabajo describimos la validacién de esta metodologia mediante la aplicacion de
técnicas de Analisis Discriminante, sobre la poblacion censal de explotaciones comerciales
de Vacuno Lechero de Galicia, utilizando variables caracterizadoras de los sistemas
productivos.

Palabras clave: Ordenacion Productiva Agraria, Desarrollo Rural, Analisis Discriminante,
Tipologias de explotaciones, Modelizacién de explotaciones agrarios.

1. Introduccion

La agricultura gallega (Noroeste de Espafa), se caracteriza por la existencia de multitud de
aprovechamientos y una gran diversidad en la estructura productiva de las explotaciones
agrarias. A mediados del siglo XX en Galicia, la actividad agraria se basaba en el
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minifundismo y una produccion destinada casi integramente a la subsistencia, con una gran
complejidad estructural y con mas del 70% de la poblaciéon ocupada en este sector, en mas
de 433.000 explotaciones, [3]. En 1999 se podia contabilizar 270.053 explotaciones en
696.691 ha de superficie agraria util (2,58 ha. por cada explotacién), destinadas en la mayor
parte de los casos a la produccion para autoconsumo, con dimensiones muy variadas,
desde aquellas con menos de 1 ha a las que posibilitaban la comercializacion de la
produccion, [11]. Esta situacion regional agraria ha soportado una gran transformacion
estructural en los Ultimos afios. En la actualidad, la EEEA (Encuesta sobre la Estructura de
las Explotaciones Agricolas) de 2005, [12], muestra que el nimero de explotaciones se
reduce a 91.813 mientras que la superficie de cultivo (SAU) se mantiene en valores
similares (en torno a las 700.000 ha.). Por otra parte se conserva una cierta complejidad
estructural y normalmente, en cada explotacién existe mas de una orientacién productiva
especifica, que integra distintos aprovechamientos agrarios, e incluso a veces se confunde
el autoconsumo con la produccion comercial.

En un escenario tan dinamico en cuanto a transformaciones se refiere, en el afio 2002, la
Administracion de Galicia impulsé la realizacion de estudios de Ordenacion Productiva
Agraria, que se concretd en el realizado sobre 21 de las 53 comarcas de Galicia, [22]. Para
satisfacer las necesidades derivadas en el desarrollo de los trabajos, surgieron diferentes
modelos de ayuda, entre ellos destacé Gestop®, un modelo de analisis de los diferentes
aprovechamientos agroforestales existentes y potenciales de Galicia, [19]. Este modelo se
utilizé6 para generar resultados técnico-econdmicos que se podian integrar con otros
indicadores (estructurales, sociales y ambientales), permitiendo desarrollar un sistema de
apoyo en la toma de decisiones para priorizar las actividades a potenciar en cada espacio
territorial de la region.

La aplicacion de Gestop® requeria informacion derivada de la situacion actual, para que los
resultados que aportaba fueran de utilidad real. Para ello fue necesario desarrollar otros
sistemas y modelos para dotar de informacion, especificamente en lo que se refiere a la
tipificacion, la clasificacién, el analisis territorial y la caracterizacion de explotaciones
agrarias, como herramientas de apoyo en procesos de Ordenacién Productiva Agraria.

En la bibliografia internacional se encuentran muchas y diversas propuestas de modelos y
sistemas desarrollados como ayuda en la planificacién de la actividad agraria. Le Ver &
Benoit, [17], idearon un modelo basado en reglas agrondmicas cualitativas, que permite
describir la organizacion espacial de usos de la tierra, generando mapas de usos. Hardinan
et al., [9], utilizan el andlisis Cluster para la identificacion y la clasificacién de sistemas de
explotacion en una regién de China, lo cual les resulté Gtil para la determinacion de limites
geograficos de los diferentes sistemas de explotacién, y seleccionar asi las areas
apropiadas para la introduccién de nuevas tecnologias y también para realizar una
taxonomia de sistemas de explotaciones. Koébrich et al., [16], plantean un sistema de
taxonomia de explotaciones a partir de situaciones tipicas o representativas, mediante el
uso técnicas estadisticas de analisis multivariante, seleccionando los factores a considerar
en el analisis Cluster. Otra perspectiva de clasificacion, la aportan Girard et al., [8],
proponiendo un modelo que permite catalogar los sistemas de explotacion en base a las
practicas de utilizacién del suelo, admitiendo el analisis temporal y espacial.

Algunos investigadores consideraron el tamafio de la explotacion como una variable
adecuada para su clasificacion tipolégica y el analisis de diferentes aspectos. Tavernier and
Tolomeo, [21], analizaron explotaciones segun rangos dimensionales, encontrando una
correlacion positiva significativa entre las pequefias explotaciones y las practicas de
agricultura sostenible. Demircan et al., [7], realizaron un analisis de la estructura econémica
de granjas de vacuno en Turquia, basado en su clasificaciéon dimensional. Ello les permitio
detectar notables diferencias en los resultados técnicos y econdmicos obtenidos, en relacion
con el tamano de la granja. Judez et al., [15], también se basan en una clasificacion
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dimensional de las explotaciones a partir del numero de UDEs, para analizar los efectos
derivados de la aplicacion de la llamada “Agenda 2000” en explotaciones de vacuno de
carne.

2. Antecedentes.

En un proceso de Ordenaciéon Productiva Agraria es necesaria una identificacién y
evaluacion diferenciada de los sistemas productivos existentes. En los trabajos descritos se
clasifican y establecen grupos de explotaciones con alguna finalidad concreta, o bien se
estudian sistemas o reglas que permitan dicha clasificacién, sin embargo, ninguno de ellos
aporta los resultados adecuados a los objetivos que se plantean en el marco de una
Ordenacion Productiva Agraria. Es por ello que se desarrollé un procedimiento original para
el agrupamiento de explotaciones en clases disjuntas, atendiendo a las diferencias
existentes entre las explotaciones agrarias de una region (tipificacion mediante analisis
combinatorio), [20], y su evolucién temporal, [1], que partié de la hipdtesis de que esta
diferenciacion va a depender fundamentalmente del nimero y tipo de aprovechamientos que
integran cada explotacion (definen su orientacién productiva, grado de complejidad y
diversificacion), y de su dimensién productiva (normalmente relacionada con distintos grados
de mecanizacion, especializacion y en definitiva, eficiencia productiva), lo cual dara lugar a
los diferentes sistemas productivos.

La metodologia de tipificacion de explotaciones basada en el Analisis Combinatorio,
presenta ventajas respecto de otras técnicas de analisis estadistico. En este sentido, Iraizoz
et al., [14], detectaron problemas en la formaciéon de grupos mediante técnicas Cluster,
derivados de la multicolinearidad entre variables, lo cual es una caracteristica comun de los
sistemas agrarios, respecto de las variables que caracterizan las explotaciones. Ello obliga
frecuentemente a realizar un analisis previo de componentes principales para eliminar
algunas de estas variables. La técnica que queremos validar, basada en el analisis
combinatorio, permite la seleccidén de las variables a utilizar conforme a los objetivos de
agrupamiento, y establecer las reglas de juego mediante restricciones al proceso de
generacion de grupos, a partir de la informacién disponible para cada explotacion.

La metodologia combinatoria utiliza la principal y mas extensa fuente de informacién en
cuanto al volumen de explotaciones considerado, son los Censos Agrarios, siendo el ultimo
realizado en Espafia el de 1999, [11], del cual estan disponibles los microdatos. El hecho de
disponer de una amplia informacion individualizada para cada explotacion agraria, unido a la
consiguiente posibilidad de incorporar de un modo relacional, otra informacién con un grado
de agregacion igual o mayor, hacen del Censo Agrario la fuente idonea para abordar
diferentes estudios o investigaciones y a diferentes escalas.

En los censos, [13], cada explotacion viene caracterizada por los siguientes apartados:
identificacion de la explotacion, titularidad, personalidad juridica y gestion, superficie total y
parcelacion, régimen de tenencia de la tierra, riego, aprovechamiento de la tierra, cultivos,
magquinaria, ganaderia, instalaciones para el almacenamiento de abonos, mano de obra y
comercializacion de la produccion. Siendo el Censo Agrario una fuente de referencia para
investigadores, ante el volumen de informaciéon que aporta y por su caracter internacional,
se opto por la utilizacion de los microdatos, especificamente los del realizado en 1999, [11],
como fuente principal de datos para el desarrollo de los procedimientos de tipificacion de
explotaciones agrarias.

2.1. Tipificacién mediante proceso Combinatorio

Se fundamente en un proceso matematico combinatorio sometido a diferentes restricciones,
y se realiza mediante una aplicacion desarrollada sobre Excel que genera automaticamente
las distintas combinaciones posibles de aprovechamientos, aportando la composicion y
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numero de explotaciones en que esta presente cada una de ellas. Este proceso se realiza
en sucesivas etapas, con la posibilidad de obtener diferentes resultados intermedios o
finales, segun se describe por Riveiro et al., [20]. Una vez finalizado, se habran generado un
numero determinado de combinaciones de aprovechamientos, cuyo analisis permite
establecer las tipologias de explotacion representativas, de las cuales son conocidos los
aprovechamientos que las integran y el numero de explotaciones en que estan presentes.
Estas tipologias recogen desde combinaciones simples de dos aprovechamientos hasta
combinaciones mas complejas de varios aprovechamientos con un maximo de 11 (el
principal y 10 secundarios).

2.2. Resultados del proceso Combinatorio con vacuno lechero

El Censo Agrario de 1999 recoge para el area de estudio (Galicia, NO Espafa), informacién
de un total de 29.180 explotaciones de vacuno lechero que comercializan leche. De esta
poblacion se han excluido todas las explotaciones con menos de 10 unidades productoras,
por considerar que no atienden a planteamientos productivos comerciales. De este modo, la
poblacion estudiada se reduce a 16.445 explotaciones.

La aplicacién de la metodologia referenciada permitié diferenciar las explotaciones gallegas
con presencia de vacuno lechero, en tres tipologias representativas: (T1) explotaciones de
vacuno con una produccion lechera vinculada a la tierra y basada en los cultivos forrajeros
pratenses, con presencia del cultivo de maiz, independientemente de que existan otras
actividades complementarias tales como la recria de vacuno, el cultivo de patatas o
aprovechamientos forestales, entre los mas corrientes. En estas explotaciones no existira
vacuno de aptitud carnica en un nimero superior a 4 animales; (T2) idéntica a la T1 pero sin
presencia del cultivo de maiz; y (T3) formada por explotaciones que se diferencian de las
anteriores (T1y T2) por la presencia de vacuno de aptitud carnica en un numero superior a
4 animales.

Por otra parte, en cuanto a la distribucion de las explotaciones segun las tipologias definidas
y dimensiones tomadas, atiende a los valores expresados en la tabla 1. Las explotaciones
de las tipologias T1 y T2 suponen conjuntamente el 91% del total de las consideradas. La
evolucion del sector desde 1999, ano al que corresponden los datos del censo, ha llevado a
una notable disminucion de explotaciones mixtas de la T3, [12], con tendencia a su
desaparicion, lo cual minimiza la importancia de esta tipologia de explotaciones.

El objetivo de este articulo es validar este procedimiento, mediante la utilizacion de una
metodologia estadistica de Analisis Discriminante (D.A.), que permita contrastar la
existencia de diferencias entre los grupos previamente identificados mediante Procesos
Combinatorios sometidos a restricciones. EI D.A. es una técnica de clasificacion
multivariante muy recurrida por los investigadores para la clasificacion de productos vy
producciones agrarias con diversos objetivos. Davidson et al., [6], la utilizaron para la
comparacion del estado ecolégico de diferentes modelos agroforestales; Liu et al., [18], lo
utilizaron en combinacién con técnicas de espectroscopia, para la clasificacion de diferentes
procedencias de vinos de una misma variedad; Cozzolino et al., [5], para analizar la
fiabilidad y exactitud de una técnica de espectroscopia como una herramienta para verificar
y autenticar el tipo de ensilaje utilizado en la alimentacién de rumiantes; Bowler et al., [4],
para estudiar los diferentes modelos de granjas agricolas del Norte de Inglaterra. ElI D.A.
también fue utilizado para estudiar las diferentes respuestas a enfermedades en relacion
con distintos tipos de modelos de cultivo, [25] o comparar diferentes modelos de manejo de
explotaciones y sus rendimientos econdémicos, [2]. Por otra parte, Hodge, [10], ya utilizd
estas técnicas para estudiar el impacto ambiental que suponian los diferentes tipos de
granjas agricolas, y Somda et al, [23], lo utilizaron para estudiar la viabilidad de las granjas
en funcion de la utilizacion de la mano de obra familiar y su estructura econémica.
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3. Metodologia de agrupamiento mediante D.A.

La metodologia que se describe, fundamentada en el Analisis Discriminante, se utilizara con
la finalidad de validar la metodologia de tipificacion mediante un proceso Combinatorio.
Ambas metodologias de tipificacion (proceso Combinatorio y D.A.), se realizan a partir de la
seleccion de las explotaciones con un aprovechamiento en comun.

El anadlisis discriminante parte de una tabla de datos de n individuos a los que se les ha
medido p variables cuantitativas independientes, que actian como perfil de caracteristicas
de cada uno de ellos. Una variable cualitativa adicional, dependiente o clasificatoria, con dos
6 mas categorias, define el grupo al que cada individuo pertenece. Es pues una tabla de
n-(p+1) casos en la que cada uno figura con un perfil y una asignacion a grupo. A partir la
tabla n-(p+1) se obtendra un modelo matematico discriminante contra el cual sera
contrastado el perfil del nuevo individuo cuyo grupo se desconoce para, en funciéon de un
resultado numérico, ser asignado al grupo mas probable.

La funcion discriminante de Fisher (D), (ecuacién 1), se obtiene como funcién lineal de k
variables explicativas. Las puntuaciones discriminantes son los resultados que se obtienen
al dar valores a X4, X,, ..., Xk en dicha ecuacién. El problema matematico consiste en
obtener los coeficientes de ponderacion u; que mejor permitan diferenciar los individuos de
los distintos grupos.

D=uX, +u, X, +..+u, X, (1)

El punto de corte discriminante (C) (ecuacion 2), sirve para clasificar cada individuo en su
grupo correspondiente. Los criterios que se consideran para la seleccion de las variables
son el de la Lambda Wilks (L) (ecuacion 3) y el estadistico F. Los resultados se interpretan
conforme al siguiente criterio: si el valor de ) se aproxima a la unidad, los grupos estaran
mezclados y el conjunto de variables independientes no sera adecuado para construir la
funcidon discriminante, dado que el mayor porcentaje de variabilidad estaria siendo
representado por la variabilidad dentro de los grupos.

D=uX +u,X,+..+u, X, -C (2)

= Suma Cuadrados intragrupos

3)

Suma Cuadrados totales

El criterio de la Lambda de Wilks identifica las mejores variables discriminantes pero sera el
estadistico F el que determine que variables se deben considerar en el modelo. Para ello, si
F>3,84 la variable se considerara, o de lo contrario sera eliminada, El valor del estadistico F
se determina mediante la ecuacién (4), siendo: n el numero de explotaciones; g, el numero
de grupos; p el numero de variables independientes considerado; Ap la A calculada antes de
incluir la variable seleccionada y Ap+1 la A calculada después de incluir la variable

seleccionada.
o — A A
Fo| 287D || _Tpt [Tpn (4)
g-1 /1p /1p

Para una poblacién n con p variables independientes, cada explotacién puede ser
considerada como un punto en un espacio p-dimensional. Las coordenadas de cada punto
se obtendran a partir de las p variables independientes.
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A partir de la representacion de las n explotaciones, en un espacio Rp, se trata de obtener
un nuevo espacio de menor dimension (P) tal que, al proyectar la nube de puntos sobre
dicho espacio, los puntos correspondientes a explotaciones incluidas un mismo grupo, estén
préximos entre si, y los correspondientes a explotaciones incluidas en distintos grupos,
estén alejados. En el caso estudiado solo se dispone de dos grupos (T1 y T2), por lo cual
solo se obtendra una funcion discriminante (ecuacién 5), en la cual, el valor Di corresponde
a la puntuacion discriminante para cada explotacién, Xp el valor de la variable p en la
explotacion i, y & unos coeficientes estimados de modo que los valores obtenidos para Di
cumplan las siguientes condiciones: a)maximice los autovalores obtenidos mediante la
ecuacién 6; b)minimice la Lambda de Wilks (L) calculada mediante la ecuacién 3; y
c)maximice la correlaciéon candnica de acuerdo con la ecuacion 7.

Di=dy+a, X, +d, X, +..+d,X, (5)

Suma Cuadrados intergrupos

Autovalores =

(6)

Suma Cuadrados intragrupos

. \/ Suma Cuadrados intergrupos @)

Suma Cuadrados totales

Una vez obtenida la funcién discriminante (ecuacion 5), esta se puede utilizar para efectuar
una clasificacién de los mismos casos utilizados para obtener la funcién, permitiendo
comprobar asi el grado de eficacia de la funcion para realizar la clasificacion. Si los
resultados son satisfactorios, la funcion discriminante se podra utilizar para clasificar futuros
casos (explotaciones) de los que, conociendo los valores de las variables independientes, se
desconozca el grupo al que pertenecen.

Cuando se manejan grupos de tamafos diferentes, es necesario compensar la desigualdad
a la hora de clasificar los casos. Si se asume que las puntuaciones discriminantes atienden
a una distribucién normal, se puede calcular la probabilidad asociada a un caso en cada uno
de los grupos utilizados en el analisis (probabilidad condicional), ecuacion 8. Para clasificar
cada nuevo caso del que se desconoce a que grupo pertenece, es necesario comparar las
probabilidades condicionales que le corresponden en cada uno de los grupos del andlisis,
utilizando el teorema de Bayes de la ecuacion 9.

P=(D>d|G=g,) (8)
P(d |g, )P
P(gk|di): . ( 1|gk) (g:) )
ZP(di|gk)P(gk)

4. Resultados de validacion tipologias mediante D.A.

La validacion se efectuara recurriendo a la misma fuente de datos; el censo agrario. La
informacién que este proporciona permite seleccionar algunas variables directas o
establecer variables calculadas (como relaciones entre variables directas), que puedan
servir para establecer grupos de explotaciones con diferencias relevantes en sus sistemas
productivos.

De las tres tipologias definidas a partir de la metodologia combinatoria, la tipologia T3 no
necesita validacion sobre las diferencias en su sistema productivo respecto de las otras dos
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tipologias, dado que los sistemas de manejo del vacuno de aptitud carnica son distintos del
vacuno lechero y por tanto, su presencia exclusiva en estas explotaciones marcara por si
solo notables diferencias. Por otra parte, dado que ademas esta tipologia esta representada
por un reducido numero de explotaciones, que incluso tienden a desaparecer, se opta por su
exclusion y centrar el analisis discriminante en las explotaciones de las tipologias T1 y T2.
Estas suponen en su conjunto (tabla 1), un total de 15.004 unidades. De esta cifra un total
de 36 explotaciones no son validas por errores en los valores de alguna de las variables. A
partir de las 14.798 explotaciones validas, se establecen dos grupos: uno con 7.456
explotaciones sobre las que se realiza el analisis discriminante, constituyendo una muestra
aleatoria de aproximadamente el 50% del total de explotaciones validas. Las 7.512
explotaciones restantes se reservan para probar la calidad del modelo obtenido.

Dimensién Tipologia 1 Tipologia 2 Tipologia 3 Todas
n° V.L.  Numero % NGmero % NUmero % Namero %
10-24 3.906 64,1% 6.507 73,0% 1.173 81,4% 11.586 70,5%
25-39 1.462 24,0% 1.723 19,3% 200 13,9% 3.385 20,6%
40-54 462 7,6% 497 5,6% 43 3,0% 1.002 6,1%
55-69 131 2,1% 108 1,2% 7 0,5% 246 1,5%
> 69 133 2,2% 75 0,8% 18 1,2% 226 1,4%
Todas 6.094 100,0% 8.910 100,0% 1.441 100,0% 16.445 100,0%
Tabla 1. Resultados de la tipificacion mediante analisis combinatorio.
T1 T2 T3
(3.041 validas) (4.415 validas) (7.456 validas)
Variables Media Desv.tip. Media Desv.tip. Media Desuv. tip.
ST 18,631 13,938 16,416 11,473 17,320 12,583
SAU 13,598 11,123 11,869 8,859 12,574 9,881
UGM_Bov/UTAT 15,056 19,946 16,795 144,411 16,086 111,851
UGM_Bov/SF_Tot 2,562 1,222 3,926 45,272 3,370 34,851
CV_Trac_Pr/SF_Tot 11,813 10,708 18,707 176,607 15,8905 136,108
% _ SF Prado 0,433 0,056 0,498 0,009 0472 0,048
%_Maiz 0,133 0,112 0,004 0,017 0,057 0,096
% Recria 0,238 0,203 0,202 0,202 0,216 0,203
N°Parcelas 27,383 25,215 27,032 23,357 27,175 24,131
N°Parcel/ha_ ST 1,743 1,494 2,033 1,879 1,914 1,738
Edad Responsable 45,497 11,127 47,094 11,227 46,442 11,213
S _unitaria_parcel 1,263 3,044 1,139 2476 1,189 2,722
Sf Tot/S Tot 0,710 0,196 0,681 0,223 0,693 0,213

Tabla 2. Estadisticos de grupo.

Inicialmente se seleccionaron las 13 variables siguientes: ST, (Superficie total de la
explotacion); SAU, (Superficie Agraria Util); UGM_Bov/UTAT, (Unidades de Ganado Mayor
Bovino por Unidad de Trabajo Agricola); UGM_Bov/SF_Tot, (Unidades de Ganado Mayor
Bovino por héctareaa de Superficie Forrajera Total); CV_Trac Pr/SF_Tot, (Caballos de
Vapor en Tractores Propios por héctarea de Superficie Forrajera Total); %_SF_Prado,
(Porcentaje de la Superficie Forrajera ocupada con Praderas); %_Maiz, (Porcentaje de la
Superficie Forrajera ocupada con Maiz forrajero); %_Recria, (Porcentaje de animales en
fase de Recria); N°Parcelas, (Numero de Parcelas en la Explotacién); N°Parcel/ha_ST,
(Numero de Parcelas por hectdarea de Superfiice Total de la Explotacion);
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Edad_Responsable, (Edad del Responsable de la explotacién); S_unitaria_parcel,
(Superficie unitaria de las parcelas agricolas) y Sf_Tot/S_Tot, (Relacién entre la Superficie
forrajera de la explotacion y su Superficie Total).

La tabla 2 muestra la distribucion y los estadisticos del grupo (T1y T2) para las 13 variables
La utilizacion del estadistico F de la ecuacion 4, para un valor de n=7.456 explotaciones y
g=2 grupos, permitié seleccionar como variables a incluir en el analisis, las 8 consideradas
estadisticamente significativas (F>3,84), reflejadas en la tabla 3, que permitiran establecer la
pertenencia de las explotaciones a uno u otro grupo analizado, (T1 6 T2). Las demas
variables de las 13 inicialmente consideradas han sido excluidas dado que el valor que toma
el estadistico F es menor que el valor de salida, (F<2,71).

Variable Tolerancia F exclusion (A)
% Maiz 0,991 5.735,804 0,978
SAU 0,111 12,925 0,553
Sf Tot/S_Tot 0,435 66,984 0,558
ST 0,103 19,650 0,554
S unitaria_parcel 0,778 2,766 0,553
N°Parcel/ha_ ST 0,398 33,761 0,555
N°Parcelas 0,372 26,330 0,554
Edad Responsable 0,974 5,640 0,553

Tabla 3. Inclusién de variables en el analisis.

La funcion discriminante indicada en la ecuacién 5 se aplica para un valor i=7.456
explotaciones y un valor p=7 variables independientes. En la tabla 4 se presentan los
resultados correspondientes a la prueba de significancia de la funcién discriminante obtenida
(ecuacion 5). Los valores de lambda 0,500 son bajos, indicio de diferenciacién entre grupos,
lo que confirman los valores elevados del estadistico, y sobretodo el valor de la significacion
inferior al 0,05%.

o o o F exacta
Paso (o) n° n°F n%Ex. Estadistico G.L. Significancia
1 0568 1 1 7454 5.673,065 7.454 0,000%
2 0563 2 1 7454 2.893,854 7.453 0,000%
3 0560 3 1 7454 1.949,483 7.452 0,000%
4 0556 4 1 7.454 1.485,823 7.451 0,000%
5 0556 5 1 7454 1.191,413 7.450 0,000%
6 0555 6 1 7454 995,553 7.449 0,000%
7 0553 7 1 7454 860,213 7.448 0,000%
8 0553 8 1 7.454 753,861 7.447 0,000%

n°p: numero de variables en la funcion discriminante
n°F: numero de funciones discriminantes

N°Ex.: numero de explotaciones consideradas

G.L.: Grados de libertad

Tabla 4. Prueba de significancia de la funcién discriminante.

En la tabla 5 se muestran los resultados de todas las comparaciones por pares de grupos,
para el estadistico F y su significacion. Dado que los valores de F son elevados y el nivel de
significacion inferior al 0,05 %, se puede indicar que todas las variables incluidas en el
analisis discriminante diferencian significativamente las tipologias, dos a dos.
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Grupo

Paso Grupo T1 T2 G.L.
F Signif. F Signif.
T 5.673.065 0,000%

1 T2 5.673.065 0,000% 7.454
T 2.893.854 0.000%

2 TT2  2.893.854 0.000% 7.453
T 1.949.483 0.000%

3 T2 1.949.483 0.000% 7.452
T 1485.823 0.000%

4 T2 1485823 0,000% 7.451
T 1191413 0.000%

S T2 1191413 0,000% 7.450
T1 995,553 0,000%

6 T2 995553 0,000% 7449
T 860213 0.000%

7 T2 860213 0,000% 7.448
0,

s Tl 753,861 0,000% .

T2 753,861 0,000%
F: estadistico
Sig.: significancia
G.L.: grados de libertad

Tabla 5. Comparaciones de grupos por pares.

El autovalor obtenido para la funcion discriminante (ecuacién 6) es 0,810, y el valor obtenido
para la correlacidon candnica (ecuacién 7) es 0,669. Ambos valores estan préximos a la
unidad, lo cual es un claro indicio de que la funcién discriminante obtenida logra diferenciar
la media de los grupos T1 y T2, lo cual indica que los puntos correspondientes a las
explotaciones de ambos grupos, presentan un buen grado de diferenciacién de acuerdo con
las puntuaciones discriminantes (Di).

. Grupo
Coef. Variable T1 T2
al ST 1,047 1,012
a2 SAU -1,122 -1,088
a3 % Maiz 31,385 6,410
a4 N°Parcelas -0,012 -0,023
ad N°Parcel/lha ST 1,729 1,897
ab Edad_Responsable 0,423 0,430
a7 S unitaria_parcel -0,035 -0,013
a8 Sf Tot/S Tot 41,902 40,057
a0 (Constante) -30,938 -27,760

Tabla 6. Valor de los coeficientes de la funcién discriminante.

El valor obtenido para la Lambda de Wilks (L) mediante la ecuacion 3, es 0,553, con el que
se contrasta de forma jerarquica la significacion de la funcion obtenida mediante la hipotesis
nula, obteniendo una significacion de 0,00 (< 0,05), lo que permite concluir que el modelo
discrimina bien entre los dos grupos.

Los centroides situan a la tipologia T1 en la parte positiva con un valor de la funcién igual a
1,084, y a la tipologia T2 en la parte negativa con un valor -0,747.
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En la tabla 6 se muestran los valores de los coeficientes ai estimados para la ecuacion 5 de
la funcién discriminante. Estos permitiran calcular los valores que serviran para determinar
en que tipologia queda incluida cada explotacion de la poblacion analizada. En la tabla 7 se
muestran los resultados de clasificacion obtenidos para ambos casos, seleccionados vy
nuevos o no seleccionados. Para los casos seleccionados, se logran clasificar
correctamente el 84,7% de las explotaciones. El porcentaje de clasificacion correcta de las
explotaciones utilizadas en la muestra de validacion (nuevos casos) alcanza unos valores
del 62,8 % para la tipologia T1, y un 99,7% para la tipologia T2, lo que supone un 84,8% de
las explotaciones. En conjunto se alcanza un buen resultado de clasificacion, que se situa
en el 84,6% de explotaciones cuya clasificaciéon coincide segun ambas metodologias;
analisis discriminante y proceso combinatorio.

Grupo pronosticado

Grupo T1 T2 Total

Recuento T1 1.918 1.123 3.041
Casos T2 20 4413 4.433
seleccionados Porcentaje T1 63,07% 36,93% 100,00%
T2 0,45%  99,55% 100,00%
Recuento T1 1.909 1.133 3.042
Casos no T2 15 4.473 4.488
seleccionados Porcentaje|T1 62,75%  37,25% 100,00% |
T2 0,33% 99,67% 100,00%

Tabla 8. Resultados de la clasificacion.

Estos resultados son similares e incluso mejores a los obtenidos por otros investigadores
mediante técnicas de analisis discriminante, asi por ejemplo Liu et al., (2006), consiguieron
una tasa global de clasificacion correcta de vinos del 76,6 %. Stewart et al, [24], en relacidn
con la prediccién de usos del suelo y dependiendo del numero de grupos considerados y
variables seleccionadas, clasifica correctamente entre el 51,65 y el 62,7 % de los casos.

5. Conclusiones

La metodologia desarrollada para agrupar explotaciones segun tipologias diferenciadas,
basada en un algoritmo combinatorio, queda validada cuando tras la realizacion del Analisis
Discriminante, los resultados muestran una elevada coincidencia en la clasificacion.

Esto es de gran relevancia dado que la metodologia de agrupamiento validada, basada en
un algoritmo combinatorio, permite establecer grupos diferenciados de explotaciones a partir
de una fuente publica de informacion como es el Censo Agrario, abarcando la totalidad de
explotaciones agrarias del territorio. Por otra parte, dado que la metodologia genera los
casos y luego la seleccidén de grupos se realiza mediante un proceso manual de analisis y
valoracion, las tipologias resultantes son mas realistas que las obtenidas mediante otras
metodologias de caracter estadistico sometidas a las restricciones de los valores numéricos
de las diferentes variables y a la subjetividad de las ponderaciones impuestas por criterios
no relacionadas con las caracteristicas diferenciales de los procesos productivos que rigen
las explotaciones.
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