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Resumen

Las capacidades de las firmas son un input importante a la hora de pensar el desempefio in-
novativo, productivo y exportador de las mismas. Utilizamos la ENDEI que provee informacién
acerca de distintas dimensiones de las capacidades de las empresas industriales en Argentina para
el periodo 2010-2012. Mediante la aplicacién del analisis de cluster para agrupar las firmas argen-
tinas en funcién de sus capacidades, buscamos relacionar las capacidades con otros resultados del
desempeno empresarial. Identificamos la existencia de dos cluster: uno ampliamente mayoritario
de bajas capacidades relativas (64 % de la muestra) y otro minoritario de altas capacidades relati-
vas. Encontramos que las empresas de mayores capacidades son de mayor tamano y en este grupo
tienen un mayor peso relativo las empresas farmacéuticas y de otros productos quimicos y pro-
ductos de caucho y plastico. Asimismo, gastan una mayor proporcién de las ventas en actividades
de innovacién y en I+D, tienen una mayor probabilidad de innovar, de exportar, exportan a una
mayor cantidad de destinos y una mayor productividad del trabajo. Estos hallazgos alertan sobre

las potencialidades de crecimiento de gran parte de las firmas industriales argentinas.

Cédigos JEL: C49, 032, 1.2
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1. Introduccion

La innovacién y la mejora tecnolégica de las firmas son de los principales motores del crecimiento
de la productividad de las firmas (impulsando el proceso de destruccién creativa Schumpeteriana) que

contribuye a la mejora de la productividad agregada (Aghion y Howitt, 1992; Aghion et al., 2014;
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Grossman y Helpman, 1991; Romer, 1990)'. Tradicionalmente, se ha puesto el foco en la investigacién
v desarrollo (I4+D) formal como propulsora de esta innovacién y los bajos niveles gastos en 14D en
los paises de bajos y medianos ingresos han justificado la intervencion publica mediante una amplia
gama de instrumentos. Sin embargo, como sugiere hace tiempo la literatura de sistemas nacionales de
innovacién (SNI), otros factores son relevantes y complementarios para entender la dindmica innovativa
de las empresas”.

Uno de los més relevantes inputs complementarios de la I4+D son las capacidades multidimensio-
nales de las firmas asociados a cuestiones productivas, tecnoldgicas y organizacionales®. Entre ellas, se
destacan las capacidades de gestién y organizativas?, las cuales van de capacidades organizacionales
béasicas hasta plan de rutinas y sistemas de gestion de los recursos humanos; algunos ejemplos son
lean manufacturing, monitoreo del desempeiio, supervision de la calidad, fijacién de objetivos claros,
incentivos, etc. Por otro lado, las capacidades de absorcién (Cohen y Levinthal, 1990) son necesarias
para el proceso de transferencia tecnolégica y a la vez pueden determinar las capacidades previamente
mencionadas. En conjunto, las altas capacidades permiten a las firmas identificar nuevas oportunida-
des tecnolégicas, desarrollar un plan para explotarlas y reunir los recursos humanos necesarios para
llevarlo a cabo. De esta forma, son claves para desarrollar nuevos productos, procesos y tecnologias
(Cirera y Maloney, 2017; Barletta et al., 2016).

La evidencia empirica reciente, limitada debido a la escasez de datos, muestra que las capacidades
de las firmas estdn fuertemente asociadas con la intensidad de I+D y otros inputs de la innovacion
(Barletta et al., 2016; Bloom et al., 2017; Cirera y Maloney, 2017) asi también como con ouiputs de
la innovacién (controlando por 14D) (Bartz et al., 2016; Bloom et al., 2017; Cirera y Maloney, 2017;
Rammer et al., 2009). Adicionalmente, la I4+D y las capacidades interactian positivamente en el proceso
innovativo: la inversion en gastos de I4+D tiene un mayor impacto en la innovacion en las firmas mejor
gestionadas que el mismo esfuerzo en empresas pobremente gestionadas (Cirera y Maloney, 2017).

Ademaés del efecto indirecto de las capacidades sobre la productividad al afectar la innovacién de las
firmas, las préacticas de gestién y organizativas afectan directamente la productividad posibilitando un

uso més eficiente de los recursos”. Bloom et al. (2013) encuentran un efecto causal importante de estas

1 Geroski et al. (2009) genera evidencia de que la innovacién es el motor mas importante de los cambios en la
productividad en firmas de Reino Unido. Hall (2011) y Mohnen y Hall (2013) repasan la literatura que encuentra una
asociacion positiva y significativa entre innovaciéon y productividad.

2 Clirera y Maloney (2017) argumentan que la falta de estos otros inputs explica lo que ellos denominan la “paradoja
de la innovacién”: aparentemente altos retornos a los gastos en innovacién en los paises en desarrollo que no se efectivizan
debido a la falta de estos factores claves.

% La literatura de capacidades se remonta al trabajo seminal de Penrose (1959). El concepto de capacidades de las firmas
ha sido estudiado detalladamente por la teoria de la organizacién, management y la literatura de la innovacién aunque
naturalmente con diferencias (Freeman, 1974; Cohen y Levinthal, 1990 (capacidades de absorcién); Rosenberg,1982;
Jacovides y Winter, 2005; (rutinas) Nelson y Winter, 1982; (capacidades dindmicas) Teece y Pisano, 1994; Nelson,
1991). Recientemente, ha cobrade més importancia en la literatura més mainstream (por ejemplo, Sutton, 2005, 2012;
Maloney, 2017; Bloom et al., 2016, 2017). En este trabajo tomamos un enfoque integrador contemplando las capacidades
en un sentido amplio. Entendemos las distintas dimensiones de las capacidades en un modo sistémico, donde todas se
retroalimentan y determinan entre si.

4 Ver en Cirera y Maloney (2017) el esquema conceptual de las capacidades productivas y tecnolégicas y el subconjunto
de capacidades de gestion y organizativas. .

5 Bartz et al. (2016) encuentran que el efecto directo de las practicas de gestion y de la innovacién sobre la productividad



practicas sobre la productividad total de los factores (PTF) mediante un experimento de campo en
empresas textiles en India”. En México, Bruhn et al. (2018) mediante un RCT en pequefias y medianas
empresas (pymes) muestran que el acceso a servicios asesoramiento en gestién durante un afio tiene un
impacto positivo y grande sobre la PTF, el empleo y la masa salarial. Asimismo, McKenzie y Woodruff
(2017) encuentran que las practicas empresariales predicen mayores tasas de supervivencia y rapido
crecimiento de las ventas’. Por tdltimo, también existen trabajos que las relacionan directamente con
el desempefio exportador (Hallak, 2006; Artopoulos et al., 2013).

Desgraciadamente, la World Management Survey (WMS) recientemente introducida por Bloom y
Van Reenen (2007)% muestra que las précticas de gestion estdn muy ausentes en los paises de bajos
y medianos ingresos: sus empresas estan muy atrasadas en la fijacién de objetivos de largo plazo,
organizacién de los recursos humanos y monitoreo del desempeno. Sin embargo, la evidencia sobre el
diagnéstico de las capacidades de las firmas al interior de un pafs es todavia muy escasa’.

En este trabajo proponemos aprovechar el anélisis de cluster para ahondar en la caracterizacion las
capacidades empresariales de las firmas argentinas. Especificamente, utilizando la Encuesta Nacional
del Empleo y la Innovacion (ENDEI) queremos explorar la existencia de grupos de empresas (y su
magnitud) que cuentan con capacidades similares dentro del grupo pero significativamente distintas
a las de otros grupos. La ENDEI recaba informacién necesaria para este analisis para el periodo
2010-2012: no solo indaga sobre aspectos tecnolégicos de las empresas (14D formal, recursos humanos
calificados, etc.) sino sobre otro conjunto de capacidades de gestién y organizativas como los procesos de
mejora continua, trazgabilizad, calidad, participacién del personal en la toma de decisiones, incentivos,
entre otros. Estas multiples dimensiones de las capacidades son utilizadas por el anélisis de cluster para
identificar potencialmente grupos de empresas que son esencialmente diferentes de los otros grupos.
La caracterizacién de los grupos deviene de analizar ex-post las variables relevantes de cada uno de
ellos. Una vez encontrados los clusters, analizamos si estos grupos definidos en funcién de inputs estan
asociados a a variables estructurales de las empresas (tamafio, capital internacional, etc.) asi también
como ciertos resultados del desempeno innovativo y de mercado.

Los resultados sugieren la existencia de dos clusters: uno ampliamente mayoritario de bajas capaci-
dades (64 % de la muestra) y otro minoritario de altas capacidades. La diferencias entre los grupos se

intensifican en ciertas dimensiones: si bien una porcién de las firmas de bajas parecen realizar algunas

difiere segin el grado de desarrollo del pais: en los paises de bajos ingresos el efecto de las practicas es mas fuerte que
el de introducir una innovacién de producto o proceso.

6 Bloom et al. (2018) muestran que las pricticas adoptadas por estas mismas empresas persisten en el tiempo.

" También existen meta-analisis sobre este tipo de impacto. En uno, McKenzie y Woodruff (2014) hallan que en la
mayoria de los casos las firmas beneficiarias incorporaron nuevas practicas y lograron incursionar en nuevos negocios
luego de las intervenciones. Cravo y Piza (2016) revisan cuarenta evaluaciones rigurosas de apoyo empresarial a pymes
en paises de bajos ingresos y encontraron que estas ayudan a mejorar el desempeno de las empresas y crear empleos.

8 Los autores disefian una encuesta con practicas identificadas por expertos como claves para explicar el desempeiio
a nivel de la firma. Estas estéan relacionadas con tres dimensiones: (1) monitoreo del desempeifio (lean manufacturing,
mejora continua, indicadores para medir desempefio, etc.), (2) fijacién de objetivos adecuados y actuar cuando surgen
problemas, y (3) uso de incentivos para atraer y retener personal talentos.

9 La referencia a los paises suele ser con la distribucién de un promedio estandarizado de las dimensiones de las
practicas de gestién



rutinas de monitoreo del proceso productivo, tanto la calificacién de los empleados como la capacita-
cién del personal es muy pobre. Adicionalmente, encontramos que las empresas de mayores capacidades
son de mayor tamano v en este grupo tienen un mayor peso relativo las empresas farmacéuticas y de
otros productos quimicos, productos de caucho y plastico y un menor peso las de confecciones, madera,
edicién y muebles. Asimismo, gastan una mayor proporcién de las ventas en actividades de innovacién
y en I+D, tienen una mayor probabilidad de innovar, de exportar, exportan a una mayor cantidad de
destinos y una mayor productividad del trabajo.

Este trabajo contribuye a la literatura existente de diversas formas. En primer lugar, proponemos
una metodologia novedosa (andlisis de cluster y sus ultimos desarrollos) para analizar las multiples
dimensiones de las capacidades de las firmas; creemos que puede ser una herramienta 1til para estudiar
mas en profundidad la distribucién de capacidades de un pafs o region. En este sentido, también es
una aplicacion de las novedosas técnicas de machine learning, este caso una técnica no supervisada,

en el campo de la economfa'’

. En segundo lugar, Argentina es un pafs de ingresos medios en los
que, como en muchos paises de la regién, la politica publica de innovacién se focaliza hace tiempo en
fomentar la [4+D a través instrumentos convencionales (Crespi et al., 2014). Este trabajo contribuye
a una caracterizaciéon lo mas exhaustiva posible factores complementarios a la I4+D'! lo que permite
comenzar a pensar la adecuacién de aquella politica. En tercer lugar, contribuye a la reciente y creciente
literatura de las practicas empresariales y su relacién con la dindmica innovativa de la empresa y el
desempefio en el mercado brindando evidencia para Argentina.

Los resultados tienen algunas implicancias de politica. Dada la mencionada relevancia de los factores
complementarios a la I4+D, el solo hecho de hacer un diagnéstico de este en las empresas argentinas tiene
valor por si mismo. Ademas, el hecho de que el grueso de las empresas argentinas tengan capacidades
(relativas) bajas pone de manifiesto la necesidad de actuar sobre este grupo de empresas con la politica
publica mejorando las capacidades de gestién y organizaciéon bésicas de las empresas. Por ultimo,
sucesivos andlisis de cluster como este permitirian monitorear la evolucién en el tiempo de este grupo
de bajas capacidades.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera. En la segunda seccién se describen los
datos utilizados en el trabajo. En la tercera seccién, se presenta la estrategia empirica del andlisis de
cluster. En la seccién cuatro se muestran los grupos resultantes y la asociaciéon entre estos y variables

estructurales y de desempeio de la firma. Finalmente, en la tltima seccién concluimos.

2. Datos y estadisticas desciptivas

Los datos utilizados para el analisis de cluster provienen de la Encuesta Nacional de Innovacién

(ENDEL), realizada por el Ministerio de Ciencia y Tecnologia (MINCyT) y el Ministerio de Trabajo y

19 Una interesante aplicacién relacionada es la de Claruso et al. (2015) donde encaran el problema de la medicién de la

pobreza multidimensional con el anilis de cluster.
U Barletta et al. (2016) miran correlaciones entre capacidades y prfiles de 14+D.



Seguridad Social (MTSS). La encuesta abarca el periodo 2010-2012 y es representativa de las firmas de
la industria manufacturera argentina con al menos diez empleados. Contiene caracteristicas relevantes
bésicas tales como localidad, rama de actividad, tamaho, insercién externa, etc. Asimismo, brinda
informacion detallada de las actividades y resultados de innovacion y variables asociadas al desempefio
econémico de las empresas (empleo, valor agregado, ventas, etc.).

Ademaés, de suma importancia a los fines de este trabajo, la encuesta contiene variables relacionadas
con distintas dimensiones las capacidades productivas y tecnolégicas de las firmas. La eleccién de las
variables se desprende tanto de cuestiones practicas como concepetuales. Como mencionamos en la
introduccién, y especificamente en la nota al pie 3, la literatura de capacidades es amplia y con
distintas vertientes, aunque naturalmente con un hilo comin. En este trabajo tomamos un enfoque
integrador para la eleccién de las variables. En primer lugar, aprovechamos el trabajo de Barletta
et al. (2016), quienes con la misma base de datos utilizada en este trabajo (la ENDEI) constryuen
variables de capacidades de la firma justificando cada una de ellas desde la literatura evolucionista.
La gran mayoria (todas las relacionadas a las capacidades de gestién y organizativas) son comunes
a las de los trabajos de Bloom y Van Reenen (2007, 2010), cuyo cuestionario sobre practicas de
gestién y organizativas estd asentado en la literatura (ver nota 7). Adicionalmente, en base a esta
dltima literatura de management incorporamos otras dimensiones como la de incentivos a los recursos
humanos. Especificamente, consideramos cuatro dimensiones: (i) monitoreo del desempeiio productivo;
(i) organizacién del trabajo; (iii) abosrcién; y (iv) incentivos'”.

Para la primera dimensién asociada a las practicas de gestién, tenemos un conjunto de indicadores
que dan cuenta de actividades y herramientas relacionadas al monitoreo del desempeio en la produc-
cién (especificacién de materias primas e insumos criticos, especificacién de caracteristicas criticas del
proceso productivo, trazabilidad, equipos para mejora de procesos, herramientas de mejora continua,
implementacién de normas de calidad, ete.).

La dimensién de la organizacién del trabajo se relaciona con las capacidades asociadas a mecanismos
sistematicos de generacién y circulacién de conocimiento en la organizacién. Asi, contemplamos la
existencia de esquemas rotacién planificada entre puestos de trabajo y el grado de participacién del
personal en los procesos de evaluacion y planificacién de mejoras.

Incluimos ademas las capacidades de absorcién del conocimiento externo para incorporarlo en la
generacién de nuevo conocimiento (transferencia tecnolégica) (Cohen y Levinthal, 1990). Las capaci-
dades de absorcién acumuladas las medimos con el stock de recursos humanos calificados (porcentaje
de profesionales y con calificacion técnica en el total de empleados) y la presencia de un departamento
formal de I4+D. Por otra parte, las capacidades de absorcién potenciales las aproximamos con la capa-
citacién de los trabajadores (existencia de area responsable de organizar actividades de capacitacién
v el porcentaje de personas que recibieron cursos a nivel jerdrquico y no jerarquico) y la existencia de

vinculaciones con otras empresas y con el sector piiblico (Lall, 1992).

2 . . . - . . P . . s
12 Cabe aclarar que la clasificacién en dimensiones es puramente descriptiva ya que la técnica de clustering no utiliza
ninguna clasificacién inicial de las variables.



Por 1ltimo, en la dimensién de incentivos, analizamos si la firma aplica algtin sistema de evalua-
cién de desempeno para el personal. Una descripcion mas detallada de las variables utilizadas puede
encontrarse en el Apéndice A.

La muestra final contiene 3.240 empresas'®. La Tabla 1 presenta estadisticas descriptivas bésicas de
las variables utilizadas en el analisis de cluster para la muestra considerada. Por ejemplo, muestra que
un 68 % de las empresas realiza especificaciones de los insumos criticos y/o caracteristicas criticas del
proceso/producto. El 52 % de las empresas implementa normas de calidad, sectoriales y/o de productos.
En promedio, del total de empleados de la firma més de un 7% son profesionales y un 8 % son técnicos.
Las firmas en las que hay una rotacién planificada del personal son el 32 %. Aproximadamente un 30 %

tiene vinculaciones con empresas y con el sector publico. Por ultimo, un 38 % tiene incentivos para el

personal.
Tabla 1: Estadisticas descriptivas
Media Mediana SD N
Especificaciones 0.683 1.000 0.465 3,240
Trazabilidad 0.646 1.000 0.478 3,240
Equipos para solucionar problemas 0.523 1.000 0.500 3,240
Mejora continua 0.378 0.000 0485 3,240
Gestion de proyecto y diseno 0.326 0.000 0.469 3,240
Normas 0.521 1.000 0.500 3,240
Rotacién del personal 0.327 0.000 0.469 3,240
Grado participacién del personal 0.633 0.000 0.901 3,240
Departamento formal I+D 0.294 0.000 0.456 3,240
Profesionales sobre total empleo (%) 7.170 3.966 10.646 3,240
Técnicos sobre total empleo (%) 8.375 4.169 12.586 3,240
Area para actividades capacitacién 0.452 0.000 0.498 3,240
Personal capacitado a nivel jerdrquico (%) 20.202 0.000 33.472 3,240
Personal capacitado a nivel no jerarquico (%) 24.622 0.000 38.723 3,240
Vinculaciones con firmas 0.351 0.000 0477 3,240
Vinculaciones con sector publico 0.287 0.000 0.452 3,240
Incentivos al personal 0.377 0.000 0.485 3,240

Nota: La tabla presenta estadisticas de la muestra utilizada en base a la ENDEI(2010-2012). Una descripcién

detallada de las variables se encuentra en el Apéndice A.

13 Se eliminan outliers segin las recomendaciones de uso de la encuesta y las observaciones sin informacién en alguna
de las variables utilizadas en el presente trabajo.



3. Analisis de cluster

La estrategia empirica consiste en caracterizar el entramado industrial argentino identificando gru-
pos de empresas que son similares entre si y distintas a las de los otros grupos en base a sus capacidades.
Un método apropiado es el andlisis de cluster no jerarquico, como algoritmo de K-medias, ya que par-
ticiona la base de datos en K clusters mutuamente excluyentes'. El método resuelve el trade-off de
la similitud dentro/entre: asigna las observaciones a grupos de forma tal que estas son cercanas (de-
finiendo una medida de distancia) a las del mismo grupo y lejanas a aquellas de los otros grupos. En
otras palabras, divide a las observaciones entre grupos homogéneos (baja varianza dentro del cluster)
mientras que los grupos son muy distintos entre si (alta varianza entre clusters).

Sea una matriz X de N x P, donde las filas se corresponden con N observaciones y las columnas a P
variables, las cuales representan conjuntamente las capacidades multidimensionales de las firmas. Cada
fila es un punto de p dimensiones y un cluster es una coleccién/grupo de estos puntos. El mecanismo
de clusters estd caracterizado por una funcion o “encoder” C(i) : (1,...,N) = (1, .... K) que, para K
clusters, asigna cada punto a un solo cluster. El objetivo es dividir los puntos en clusters de modo
que los puntos dentro de un cluster sean similares y a su vez distintos a los de cualquier otro cluster
(Caruso et al., 2015).

Asi, la nocién de similitud es de suma relevancia. Sea d(z;, z;) una funcién de distancia entre dos

puntos z; y z; de la matriz X. Consideremos el siguiente problema:

||‘|'|‘l| W(C) —I)Z Y d(xi7$j) (1)

P

k=1 |44/ CGE)=C@)=k .

Los aglortimos de cluster resuelven este problema, es decir, minimizan la funcién de pérdida W (C)
(la cual agrega las similitudes dentro de cada cluster) definida sobre el conjunto de todos los encoders
posibles. Es interesante notar que minimizar W(C) es equivalente a maximizar la agregacién de las
distancias entre clusters. Una posibilidad es minimizar W (C') chequeando todas las posibles clusteri-
zaciones pero es computacionalmente impracticable. El algoritmo de K-medias resuelve este problema
de una forma simple encontrando un minimo local. La funcién de distancia méas comunmente utilizada
es el cuadrado de la distancia euclidiana'® d(z;, z;) = ||z; — xj||2. El algoritmo de K-medias comienza
asignando aleatoriamente las observaciones a clusters iniciales, computa el vector de medias de las
p variables para las observaciones del cluster k, reasigna las observaciones al cluster mas cercano de
acuerdo a las medias computadas e itera este proceso hasta que no haya més reasignaciones. Defini-

ciones alternativas de la funcién de distancia como de los centroides (las medias en el caso anterior)

14 1,08 algoritmos de cluster pueden categorizarse principalmente en dos grupos: (i) clustering jerarquico: arma un érbol
con los datos cada particién son grupos cada vez mdas similares; no requieren que se especifique de antemano el nimero
de clusters y (ii) clustering de particiones. Métodos de evaluacion de los clusters sugieren que K-medias es un método
adecuado para nuestros datos. Ver discuciéon mas abajo y Apéndice C.

ik

15 En este caso: W(C) = T8 y N [Zi/c(i):k [|zs — .':f;<.||2]7 donde N;. es el nimero de observaciones del cluster k y

T, es el vector de medias del cluster k.



determinan distintos resultados.

De esta forma, los métodos de cluster son sensibles a la funciéon de distancia, la estandarizacién
y la clusterizacién inicial, lo que requiere tomar decisiones previo al anélisis de cluster'®. En primer
lugar, como nuestra base de datos cuenta con variables categdricas/cuantitativas discretas y continuas
(proporciones) con distintos rangos es necesario estandarizar las variables para evitar efectos de escala.
A cada observacion z;; de la variable [ se le resta el minimo de la variable y es dividida por su rango,
obteniendo su version estandarizada z;;:

xy — many(x;)

Zi = (2)

mazxy(x;) — ming(x;)

Mientras que las variables binarias y proporciones toman los mismos valores, las categéricas si se
modifican. Todas las variables quedan con un un rango [0, 1].

La eleccién de la funcién de distancia también es un aspecto relevante del anélisis de cluster.
Para variables continuas una decisién usual es trabajar con el cuadrado de la euclidiana (como se
coment6 anteriormente en el algoritmo tradicional de K-medias). Sin embargo, dada la combinacién de
variables categéricas (binarias y cuantitativas discretas) y continuas, una mejor opcién es trabajar con

una medida aditiva como la distancia de Manhattan'”. Para dos observaciones z; v z;, esta se define

COImo:

P
dij = ) |z — 2 (3)
=1

Cabe notar que para el caso de las variables binarias la distancia mide el nlimero de variables en
las que las observaciones toman el mismo valor (al igual que el indice de Jaccard).

Como mencionamos, las condiciones iniciales del algoritmo pueden afectar los resultados (el algo-
ritmo encuentra un éptimo local en vez de uno global). Por ello, consideramos 50 inicializaciones y
tomamos la de menor suma de cuadrados intra-cluster.

Una de las decisiones méas importantes a tomar ex-ante es la cantidad de clusters. Es importante
remarcar que nada garantiza la existencia efectiva de clusters (menos un nimero determinado de
ellos). Por ello, por un lado, utilizamos el indice de Calinski-Harabasz (Calinski y Harabasz, 1974),
ampliamente utilizado en la literatura, para encontrar el nimero 6ptimo de clusters. Por otro lado,
ante la presencia de una multiplicidad de métodos para tomar esta decision, calculamos 30 indices que
sostienen la eleccién de un dado K y elegimos el nimero de clusters 6ptimo en base a la regla de la
mayorfa'®.

Por 1ltimo, los clusters encontrados pueden ser simplemente el resultado de agrupar “ruido” y

no representar verdaderos subgrupos. Por ello, analizamos de diversas maneras (indice Hopkins, test

16 Dada la naturaleza similar de los datos, en lo que sigue tomamos como referencia a Caruso et al. (2015).
17 Ademas, esta medida se ve menos afectada por la presencia de outliers.
18 Utilizamos la funcién NbClust implementada en R.



Hotelling, evaluacién visual de la tendencia de agrupamiento, etc.) si efectivamente puede decirse que

en nuestros datos existe una tendencia al agrupamiento que justifique un anélisis de cluster.

4. Resultados

4.1. Identificando los clusters

Las variables incluidas en el analisis de clusters esperamos que capten distintas dimensiones de
las capacidades de las empresas. La Figura 1 ilustra las correlaciones entre las variables utilizadas.
Encontramos que no existe una correlacion excesivamente alta entre ellas lo que aporta evidencia
sobre la caracteristica multidimensional de las capacidades'®. En el Apéndice B presentamos la matriz

de correlaciones.

Figura 1: Correlaciones
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Nota: Los nombres se corresponden con el orden de las variables del Apéndice A. Ver en Apéndice B
la matriz de correlaciones.

La eleccién del ntimero éptimo de grupos es un paso crucial en el algoritmo de K-medias. La Tabla
2 muestra que el indice de Calinski-Harabasz decrece monoténimcamente con un maximo en K = 2.
Por otro lado, la Figura 2 presenta la frecuencia de los resultados de 30 indices para determinar el
nimero de clusters: por regla de la mayoria (11 métodos), el nimero 6ptimo es dos”’. En suma, los
datos sugieren que existen dos grupos de empresas cuando las intentamos caracterizar en funcién de
sus capacidades.

Es importante remarcar que el nimero de clusters no se define independientemente de los datos,

19 La mayor correlacién se da naturalmente entre el porcentaje del personal capacitado a nivel jerarquico y no jerarquico.
20 E] método de silhouette, otro de los més conocidos, también recomienda dos.
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2 i Figura 2: Frecuencia K éptimo segin los resultados de 30
Tabla 2: Indice Calinski-Harabasz. indices.

de otro modo, cualquier nlimero es necesariamente arbitrario. De hecho, podria ser el caso en que
efectivamente no existan grupos y que las capacidades se distribuyan uniformemente en un solo conjunto
de empresas. Cobra relevancia en este marco intentar definir la cantidad de grupos con alguin criterio
de objetividad. Haber encontrado dos grupos de firmas implica que hacer mas particiones no agrega
suficiente informacién.

Complementariamente, analizamos si efectivamente existe una tendencia al agrupamiento (es decir,
si los datos son efectivamente agrupables). En primer lugar, calculamos el estadistico de Hopkins el cual
evalia la tendencia de clustering mediante el cdlculo de la probabilidad de que los datos procedan de
una distribucién uniforme (es decir, testea la aleatoriedad espacial del los datos). El valor del indicador
se encuentra cerca de cero (0, 25) lo que sugiere que la estructura de los datos contiene algiin tipo de
agrupaciéon”!. Asimismo, evaluamos la tendencia visualmente con el método VAT??( Visual Assessment
of cluster Tendency). La Figura C1 en el Apéndice C confirma, con sus formas rectangulares, que
en nuestro set de datos sf hay una estructura de grupos. Por otro lado, los resultados para el test de
Hotelling para las diferencias de medias muestran claramente diferencias estadisticamente significativas
entre los dos grupos (p = 0,000). Esto es esperable: el algoritmo de k-medias maximiza la diferencia
entre los grupos. Por ultimo, analizamos si la eleccién del algoritmo de K-medias (en contraposicién
con el clustering jerarquico) y el ntimero de clusters es pertinente dados nuestros datos. En concreto,
calculamos para el algoritmo de K-medias y para clustering jerarquico y para un rango de numero de
grupos los valores que toman determinadas medidas de validacién interna (conectividad, silhouette y

Dunn) y de estabilidad (APN, AD, ADM, FOM)?*. En la Tabla C1 del Apéndice C mostramos los

?1 Lo calculamos con la funcién get_clust_tendency() del paquete factoextra de R. El estadistico es computado como
1 — H, donde H = \ZN;IUU
punto ¢ de una distrib{lci]én uni‘fogme simulada a su vecino mas cercano de los datos originales. Valores cercanos a cero
sugieren datos clustereables

22 Representa graficamente la matriz de distancias ordenada (observaciones similares situadas cerca unas de otras)
empleando un gradiente de color para el valor de las distancias.

23 Las medidas de validacién interna miden la compactibilidad y separacioén de los clusters. En particular, la conectividad
indica el grado de conexion de los clusters determinado segin si los vecinos mas cercanos se encuentran o no en el mismo
cluster. Toma valores de 0 a infinito y debe ser minimizado. El indice de silhouette define la compactibilidad basado
en las distancias de todos los pares de observaciones en un cluster y la separacién basado en todas las distancias
entre todos los puntos de un cluster y los de su cluster mas cercano. Son deseables valores ceranos a 1. El indice de

con x,; la distancia del punto ¢ a su vecino mas cercano y ¥; la distancia de del
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resultados. Todas las medidas coinciden en que el mejor método es K-medias (clustering jerarquico no
resulta 6ptimo en ninguna de las medidas) y, ademés, en casi todas el nimero éptimo de grupos es
dos. Estos hallazgos parecen corroborar la eleccién de dos grupos.

La Tabla 3 presenta las medias de los dos grupos que surgen del anélisis de cluster. Encontramos, por
un lado, un grupo de altas capacidades (relativas) compuesto por menos del 36 % de la muestra y, por
el otro, un grupo de bajas capacidades (relativas) con el 64 % restante’*. En concreto, el primer grupo
exhibe medias en todas dimensiones de las capacidades significativamente mayores a las del segundo.
Por ejemplo, en la dimensién productiva, més de un 90 % del grupo de altas capacidades realiza las
especificaciones y trazabilidad contra aproximadamente un 50 % en el grupo de bajas. Adema4s, un
80 % de las empresas del primer grupo utiliza herramientas de mejora continua mientras que menos
de un 15% lo hace en el segundo grupo. La implementacién de normas de calidad, sectoriales o de
producto también es una caracteristica comiin a la mayorfa de las empresas de altas capacidades: un
90 % de las firmas este grupo tiene estas normas contra un 30 % del grupo de bajas.

En lo que refiere a la dimensién de organizacién del trabajo, mas de un 50% de las empresas
identificadas como de altas capacidades implementan rotaciones planificadas del personal y un 20 %
del otro grupo lo hace. Adicionalmente, el grado de participacién del personal en el desarrollo de
actividades también es sustancialmente mayor en el primer grupo.

Por otro lado, el grupo de altas capacidades se destaca en la dimensién de capacidades de absorcién.
Un 60% tiene un departamento formal de I4+D (contra un 12% del otro grupo) y el porcentaje de
de profesionales y técnicos sobre el total de empleo es 10 % en ambos casos mientras que en el grupo
de bajas capacidades este porcentaje es despreciable. Por otro lado, el personal capacitado a nivel
jerarquico y no jerarquico es una porcién relevante del personal en las empresas de altas capacidades
mientras quue es despreciable en el grupo de bajas capacidades. Asimismo, las redes de vinculaciones
también son ma4s fuerte en el grupo de mayores capacidades: mientras que cerca de un 60% tiene
vinculaciones con el sector piblico y con otras empresas en el de altas, solo un 11 % y un 23 % lo hace
en el de bajas, respectivamente.

Por tltimo, los incentivos al personal se dan en un 71 % de las empresas del primer grupo y solo
en un 19% de las del segundo.

En resumen, estos resultados muestran que los grupos resultantes del analisis de cluster son econémi-

ca y significativamente diferentes. La porcién mayoritaria (64 %) de las empresas industriales argen-

Dunn representa el ratio entre la menor distancia entre observaciones que no pertenecen a un mismo cluser y la mayor
distancia intra-cluster y tiene que ser maximizado. Por su parte, las medidas de estabilidad testean qué tan sensible
es la cluserizacion a perturbaciones en la base de datos.Average proportion of non-overlap (APN) mide la proporcién
promedio de observaciones que no se ubican en el mismo cluster basadado en clustering con todos los datos y clustering
habiendo removido una columna. El average distance (AD) mide la distancia promedio entre las observaciones ubicadas
en el mismo cluster también bajo los dos casos anteriores. El average distance between means (ADM) mide la distancia
promedio entre los centros de los clusters para observaciones siutadas en en el mismo cluster bajo los dos casos. Por
ultimo, el figure of merit (FOM) mide la varianza promedio intra-cluster de la columna removida, donde el clustering
se hace con las columnas restantes. Todas estas deben ser minimizadas.

24 E] hecho de encontrar dos grupos estadisticamente diferentes no necesariamente implica que uno tiene que tener
capacidades relativas mas altas que el otro.
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tinas estd compuesta por firmas con escasas capacidades y tienen practicas de gestién rudimentarias
en relacién al grupo de mejores capacidades relativas. En este sentido, los resultados alertan sobre
las potencialidades de crecimiento del grueso de las empresas industriales argentinas. Sin embargo,
las diferencias entre los dos grupos no son homogéneas en todas las dimensiones. Especificamente, las
firmas de bajas parecen realizar ciertas rutinas de monitoreo del proceso productivo (concretamente,
especificaciones de las materias primas, insumos criticos y/o caracteristicas del proceso y trazabilidad)
pero tanto la calificacién de los empleados como la capacitacién del personal jerdrquico y no jerarquico

es muy magra.

Tabla 3: Composicién de los clusters

Altas Bajas

Especificaciones 0.925 0.547
Trazabilidad 0911 0.497
Equipos para solucionar problemas 0.857 0.336
Mejora continua 0.792 0.146
Gestién de proyecto y diseno 0.651 0.143
Normas 0.889 0.314
Rotacién del personal 0.523 0.216
Grado participacién del personal 0.350 0.133
Departamento formal I+D 0.603 0.120
Profesionales sobre total empleo (%) 0.103  0.054
Técnicos sobre total empleo (%) 0.125 0.061
Area para actividades capacitacion 0.799 0.257
Personal capacitado a nivel jerdrquico (%) 0.445 0.066
Personal capacitado a nivel no jerdrquico (%) 0.514 0.096
Vinculaciones con firmas 0.563 0.232
Vinculaciones con sector publico 0.593 0.115
Incentivos al personal 0.714 0.188
N 1,166 2,074

Nota: Medias de las variables resultantes del anélisis de cluster.

4.2. Capacidades, caracteristicas y desempeno de las empresas

Las capacidades pueden estar asociadas a diversas caracteristicas de las empresas, tanto estruc-
turales como indicadores del desempeiio de las firmas. En esta seccién analizamos si aquellos grupos

clasificados tinicamente en funcién de las capacidades de gestion, organizativas y de absorcién tienen
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un correlato en otras variables relevantes.

La Tabla 4 muestra la distribucién de distintas caracterfsticas de las firmas (tamafio””, antigiiedad,
origen del capital y rama de actividad) para cada uno de los grupos resultantes (frecuencias relativas
condicionadas por columna). Encontramos que las empresas con mejores capacidades en promedio, de
mayor tamano, de mayor edad y tienen una mayor proporcién de capitales extranjeros. Esto ultimo
va en linea con lo hallado por Bloom y Van Reenen (2010) de que las multinacionales tienen buenas
préacticas de gerenciamiento en todos los paifses. En cuanto a la rama de actividad®, se destacan
diferencias en el peso relativo de determinados sectores. En particular, las empresas de altas capacidades
relativas tienen mayor peso en las ramas de farmacéuticas y otros productos quimicos y productos de

caucho y plastico y menor peso relativo en las de confecciones, madera, edicién y muebles.

25 La ENDEI utiliza el nimero de empleados para clasificar a las firmas por tamaifio: las pequeiias son las que tienen
entre 10 y 25 empleados, las medianas entre 26 y 99 empleados y las grandes con 100 o mas.

26 La desagregacién en la ENDEI por rama de actividad es a dos digitos del CIIU Rev.3, y una apertura a cuatro
digitos en algunos sectores de especial interés (Alimentos y bebidas, Quimicos, Maquinaria y equipo y Automotores).
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Tabla 4: Caracteristicas estructurales de los clusters

Altas Bajas
Tamano
Pequefia 22.5% 53.3%
Mediana 36.7% 37.8%
Grande 40.8% 8.9%
Edad
Menos de 10 afios 18.5% 30.0%
Mas de 10 afios 81.5% 70.0%

Oirgen capital

Capital nacional 82.4 % 96.8 %
Capital internacional 17.6 % 3.2%

Rama de actividad

Confecciones 1.5% 5.4%
Madera 1.5% 4.3%
Edicién 1.8% 4.6%
Productos quimicos 8.0% 3.4%
Productos de caucho y plastico 7.1% 4.2%
Muebles 21% 4.6%
Farmacéuticas 7.5% 1.6 %

Nota: Composicién de variables estructurales para los clusters de la Tabla 3.

En la rama de actividad, por simplicidad solo se presentan aquellas en donde
existen diferencias relevantes en el peso relativo entre clusters. En el Apéndice

B se presentan la desagregacién completa.

La Tabla 5 muestra cual es el la actividad innovadora de las empresas en cada uno de los grupos
identificados. Podemos ver que practicamente la totalidad de las empresas del grupo de altas capaci-
dades realizan gastos en actividades de innovacién (Al) mientras que aproximadamente la mitad del
otro grupo lo hace. Especificamente en 14D, aproximadamente un 50 % del primer grupo realiza este
tipo de gastos contra menos de un 17 % en el segundo. Esto sugiere que, a diferencia del grupo de altas
capacidades, en el segundo grupo los gastos en Al se concentran en gastos que no son de I4+D?". En lo
que refiere a la intensidad de los gastos en Al v en I4-D los resultados van en la misma direccién: las

empresas con mejores capacidades gastan una proporcién de las ventas en Al y en I+D que es mas del

2 s s s . . . . - .
27 Estos pueden ser: adquisicion de bienes de capital: hardware: software; contratacion de tecnologia; capacitacion;
disefio Industrial y actividades de ingenieria; disefio organizacional y gestion; y consultorias.
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doble y triple de la que gastan las de bajas, respectivamente. Por Ultimo, estos mayores gastos en Al y
I+D parecen traducirse en resultados de innovacién: un 73 % de las empresas de mayores capacidades
lograron innovaciones en productos o procesos en el periodo contra un 34 % del otro grupo. Estas
correlaciones son consistentes con la evidencia presentada por Cirera y Maloney (2017) v Bloom et al.

(2017)%8.

Tabla 5: Indicadores de innovacién y clusters

Altas Bajas

Gasta en Al (=1 si gasta) 090 0.51
Gasta en [4+D (=1 si gasta) 049  0.17
AT /ventas (%) 313 147
I+D/ventas (%) 0.63  0.21

Innové (=1 si innové en producto o proceso) 0.73  0.34

Nota 1: Las variables binarias se construyeron en funcién de si en el periodo
2010-2012 se dio el evento mientras que los niveles son promedios del mismo
periodo.

Nota 2: Medias de las variables de insumos y resultados de innovacién para cada
cluster obtenido (Tabla 3). Para todas las variables, un test de diferencias de

medias entre los grupos arroja diferencias significativas al nivel del 1 %.

La Tabla 6 se concentra en algunos indicadores del desempefio de las empresas (outputs). Encon-
tramos que empresas de altas capacidades relativas son a su vez las que no solo tienen mayor empleo
sino también una mayor productividad laboral (valor agregado por trabajador). Asimismo, este grupo
més reducido de empresas presenta un mejor desempefio exportador: mds de un 60 % exporta contra
un 26 % del grupo de bajas capacidades. Al considerar solo las empresas exportadoras, la cantidad de
destinos®® y la proporcién de empresas que exportan a destinos de altos ingresos es en ambos casos

mayor en las empresas mejor gestionadas v con mayores capacidades® .

28 Bloom et al. (2017) dividen a las empresas en quintiles segiin el score en las practicas y muestran que aquellas con
mejores practicas de gestion son las que tienen mayor intensidad de 4D y registran més patentes por trabajador.

29 ]a ENDEI considera seis destinos: MERCOSUR, otros paises de América Latina, Estados Unidos y Canad4, Europa,
Asia y Africa y Oceanfa.

30 Clon una reciente encuesta y analisis de regresion, Bloom et al. (2017) encuentran resultados similares en la rela-
cién maés especifica de desempeno y practicas de gestion: los establecimientos utilizando mejores practicas de gestion
tienen mayor productividad, rentabilidad, innovacién (medidas como gastos de I4+D y la intensidad de patentamiento)
y crecimiento.
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Tabla 6: Performance productiva y clusters

Altas Bajas
Empleo 246.09 48.30
Valor agregado por trabajador (USD) 63,923.73 47,829.84
Exporta 0.61 0.26
Cantidad de destinos (si exporta=1) 2.60 1.92
Exporta destinos de altos ingresos (si exporta—=1) 0.38 0.25

Nota 1: Consideramos destinos de altos de altos ingresos son Europa, Estados Unides y Canada.
Nota 2: Medias de las variables para cluster obtenido (Tabla 3). Para todas las variables, un

test de diferencias de medias entre los grupos arroja diferencias significativas al nivel del 1 %.

En sintesis, encontramos que los clusters encontrados en funcién de las capacidades estdn asociados a
diversas caracteristicas tanto estructurales de las firmas como a su desempeino innovativo y productivo.
El grupo minoritario de mejores practicas de gestién, organizativas y de gestiéon también presenta
mejores resultados en la dindmica de innovacién, productiva y exportadora mientras que el grupo
mayoritario presenta resultado més pobres. Si bien no puede atribuirse causalidad en las correlaciones
encontradas, al menos sugiere que la informacién de de las capacidades puede ser muy relevantes para

31

analizar las potencialidades de desarrollo de las firmas>".

5. Conclusiones

Este trabajo presenté evidencia acerca del estado de las multiples dimensiones de las capacidades
de las firmas industriales en Argentina. Para ello, hicimos uso del analisis de cluster a los fines de
caracterizar estas facultades en funcién de grupos de empresas con capacidades de gestion, organizativas
y de absorcién similares dentro de un grupo pero significativamente distintas a las de otro grupo.

Los resultados utilizando la ENDEI sugieren la existencia de dos grupos de empresas esencialmente
diferentes. Por un lado, un grupo mayoritario (64 % de la muestra) con bajas capacidades en todas las
dimensiones consideradas. Por el otro, un grupo menor compuesto por las firmas restantes que presenta
altas capacidades (relativas). Las diferencias entre los grupos se exacerban en la calificacién y la capaci-
tacién de personal. Asimismo, las capacidades parecen estar asociadas a caracteristicas estructurales y
el desemperio innovativo, productivo y exportador de las firmas. Especificamente, encontramos que las
empresas de mayores capacidades son de mayor tamaio, gastan una mayor proporcion de las ventas en
actividades de innovacion y en I4+D, tienen una mayor probabilidad de innovar, de exportar, exportan

a una mayor cantidad de destinos y destinos de altos ingresos v una mayor productividad laboral.

31 Otros trabajos ya mencionados como Bloom et al. (2013) aportan evidencia causal que apoya los resultados de este
trabajo.
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Dada la asociacion entre las capacidades v el desempenio, los resultados de este trabajo alertan
sobre las potencialidades de desarrollo de gran parte de las firmas del pais: la mayoria de las empresas
industriales argentinas presenta capacidades muy rudimentarias. Por otro lado, el hecho de que solo
hayan resultado dos grupos del analisis de cluster puede estar sugiriendo la complementariedad entre
las multiples dimensiones de las capacidades donde todas las variables juegan un rol importante para
caracterizar a las firmas. Como la acumulacién de capacidades es un proceso acumulativo y local, la
informacién diferencial puede ser clave para explicar por qué las las empresas quedan rezagadas en sus
capacidades®®. Creemos que desarrollar las capacidades de las firmas tiene que ser un elemento central
de la politica de innovacién, y de desarrollo en general, sobre todo para paises como Argentina que
estan lejos de la frontera tecnologica.

Teniendo presente que los resultados muestran que una gran proporcién de empresas argentinas
parece tener capacidades bajas, incluso muy pobres (en términos absolutos) en lo que hace a la califica-
cién de los recursos humanos, llama la atenciéon que Goni y Maloney (2017) encuentren que el retorno
a la inversiéon en I+D se maximizaria en un pafs a una distancia de la frontera tecnolégica como la de
la Argentina actual (2006-2010). Esto es, segin las estimaciones de los autores el pais estaria a una
distancia éptima de la frontera tecnolégica contando con los factores complementarios para maximizar
los retornos de la inversién en I+D. Sin embargo, si bien seria deseable una comparacién internacional,
nuestros resultados sugeririan que atn hay un largo camino por recorrer en las capacidades de las
firmas.

El trabajo no esta exento de limitaciones. En primer lugar, como mencionabamos es necesario tener
una visién comparativa de las capacidades entre paises, por ejemplo, incluyendo todas las empresas
de los paises de América Latina. Adicionalmente, una de las desventajas del algoritmo de K-medias
es que las observaciones son necesariamente clasificadas en un grupo. Sin embargo, las firmas pueden
pertenecer a los grupos con determinada probabilidad. Otros tipos de algoritmos como fuzzy clustering
0 model-based clustering contemplan esto. A modo de ejemplo, en nuestro caso aquellas empresas que
parecen estar en la frontera entre los clusters de bajas y altas capacidades podrian ser un grupo intere-
sante para la intervencién publica. Por ultimo, no necesariamente todas las variables son relevantes
para la discriminacién entre clusters. Existen desarrollos muy recientes para encontrar las variables
realmente informativas en la clusterizacién aunque existen complicaciones con datos con variables

categdricas y continuas como en nuestro caso. Estas son areas promisorias para la investigacién futura.
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Apéndice A

Dimensidn productiva/monitoreo del desempeno productivo

Realiza especificaciones de las materias primas e insumos criticos y/o de las caracteristicas criticas

del proceso y/o producto. Variable binaria

. Realiza trazabilidad (seguimiento del producto durante el proceso productivo). Variable binaria.

Existen equipos para solucionar problemas o lograr mejoras en el proceso. Variable binaria.
Utiliza herramientas internas de mejora continua. Variable binaria.

Utiliza herramientas especificas de gestién de proyecto y disefio. Variable binaria.

. Implementa normas ISO de calidad, sectoriales o de producto. Variable binaria.

Dimension de organizacién del trabajo

7.

8.

Implementa una rotacién planificada del personal. Variable binaria.

Grado de participacién del personal para el desarrollo de actividades (participacién nula; evalua-
cién de eficiencia; evaluacién y plan de mejoras; evaluacién, planificacién e implementacién del

plan de mejoras). Varible de nimeros enteros de 0 a 3.

Dimension de absorcion

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Tiene departamento formal de I+D. Variable binaria.

Porcentaje de profesionales en el personal total. Variable continua de 0 a 100.

Porcentaje de personal con calificacién técnica en el personal total. Variable continua de 0 a 100.
Tiene un area responsable de orgranizar las actividades de capacitacién. Variable binaria.

Porcentaje de personas de la empresa que recibieron cursos de formacién a nivel jerarquico

durante el afio 2012. Variable continua de 0 a 100.

Porcentaje de personas de la empresa que recibieron cursos de formacién a nivel no jerarquico

durante el afio 2012. Variable continua de 0 a 100.

Tiene vinculaciones con otras firmas (estos pueden ser para: capacitacion de RRHH; 14+D; in-
tercambio tecnoldgico; pruebas y ensayos; desarrollo o mejoras de productos/ procesos; gestién
v/o certificacién de calidad; cambios organizacionales; y actividades de disefio industrial y/o

ingenieria). Variable binaria.
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16. Tiene vinculaciones con el sector puiblico (estos pueden ser para: capacitacién de RRHH; 14+D;
intercambio tecnolégico; pruebas y ensayos; desarrollo o mejoras de productos/ procesos; gestién
v/o certificacién de calidad; cambios organizacionales; y actividades de disefio industrial y/o

ingenieria). Variable binaria.
Incentivos

17. Aplica algiin sistema de evaluacién de desempefio para el personal (directivo, nivel medio o no

jerarquico). Variable binaria.
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Tabla B2: Distribuciéon clusters por rama de actividad

Rama de actividad Altas  Bajas
Alimentos 7.89% 9.55%
Productos textiles 429% 5.83%
Confecciones 1.54% 5.35%
Cuero 2.23% 4.48%
Madera 1.54% 4.34%
Papel 2.83% 4.24%
Edicién 1.80% 4.58%
Productos quimicos 7.98% 3.38%
Productos de caucho y pléstico T12% 4.19%
Otros minerales no metalicos 2.74% 4.29%
Metales comunes 3.26% 3.28%
Otros productos de metal 6.52% 6.12%
Maquinaria y equipo 386% 3.28%
Instrumentos médicos 3.00% 1.59%
Otros equipo de transporte 1.54% 183%
Muebles 206% 4.58%
Maquina herramienta en general 360% 347%
Frigorificos 3.43% 5.54%
Productos lacteos 2.74% 357T%
Vinos y otras bebidas fermentadas 2.92% 246%
Farmaceuticas 746% 1.59%
Magquinaria Agropecuaria y Forestal 1.29% 241%
Aparatos de uso doméstico 2.14% 2.17%
Material eléctrico, radio, televisiéon 4.80% 3.23%
Carrocerfas, remolques vy semirremolques  1.97% 0.58%
Autopartes 532%  2.94%
Otras 412% 1.11%
Total 100% 100%
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Apéndice C

Figura C1: Evaluacién visual de la tendencia de clustering

value !
0 4 & 12 18

Nota: Representa graficamente la matriz de distancias ordenada empleando un gradiente de color para el valor de las distancias.
VAT realizado con funcién fviz_dist con matriz de distanciancias calculada con la distancia de manhattan.

Tabla C1: Evaluacién métodos de clustering: Scores étpimos

Score Método Clusters

APN 0.05  K-medias 2
AD 4.60  K-medias 10
ADM 0.08  K-medias 2
FOM 0.36 K-medias 10
Connectivity 554.79 K-medias 2
Dunn 0.04 K-medias 2
Silhouette 0.37 K-medias 2

Nota: Evaluacién de los métodos de clustering comparan-
do, de forma simultédnea, multiples algoritmos (K-means y
jerédrquico), empleando medidas de validacién internas (co-
nectividad, silhouette y Dunn) y de estabilidad (APN, AD,
ADM y FOM). Ver nota al pie 23. La tabla muestra los scores
del método y nlimero de clusters éptimo. La mayorfa coinci-
de en con el algoritmo de K-medias y con K = 2. Realizado
con el paquete ¢lValid en R.
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