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Introduccion

El crecimiento de la informaciéon disponible es exponencial, muchas aplicacio-
nes y actividades del mundo actual generan una enorme cantidad de ella, por
ejemplo las redes inteligentes, la videovigilancia, los sistemas financieros, etc. El
estudio de datos a través del analisis de clasteres se ha desarrollado como un mé-
todo eficaz para categorizar datos en grupos. El agrupamiento de dichos datos es
usado principalmente como método de organizacion y/o resumen, con distintos
fines, entre los que destacan la obtencion de informacion util para identificar ca-
racteristicas sobresalientes de los datos, o bien para identificar similitudes entre
los elementos, lo que puede generar un aporte importante para la descripciéon de
fendémenos de varias disciplinas.

La agrupacion en clisteres es un tema muy versatil que intuitivamente con-
siste en organizar un conjunto de datos considerando patrones de similitudes y/o
diferencias, para que estos puedan entenderse mas facilmente. En Encyclopedia
Britannica [11] se define el analisis de clasteres como el conjunto de herramien-
tas y algoritmos que se utilizan para clasificar diferentes objetos en grupos de
tal manera que la similitud entre dos objetos sea maxima si pertenecen al mismo
grupo y minima en caso contrario. Este es un tema muy estudiado, por lo que
se han propuesto muchas técnicas, tanto transversales como longitudinales [1]. La
caracteristica definitoria de un estudio de clasteres longitudinales es que cierta
caracteristica asociada con los individuos que son objeto de estudio se mide re-
petidamente a través del tiempo. Los estudios longitudinales contrastan con los

estudios transversales en que los de tipo transversal miden un resultado tnico
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para cada individuo [24]. El anélisis de datos longitudinales es importante en los
estudios correlacionales que buscan correspondencia entre observaciones de las
mismas variables sobre algin periodo. Los estudios longitudinales permiten eva-
luar y estudiar los cambios en el tiempo de las variables de interés. Por ejemplo, se
puede estudiar el turismo en la Reptblica Mexicana a través de técnicas de datos
longitudinales para lograr una clasificaciéon de los estados basados en informacion
historica del mismo, lo que permitiria construir bloques que podrian derivar en
alianzas estratégicas entre ellos o bien disenar estrategias promocionales comu-
nes para detonar o potenciar el turismo, asi como el diseno de politicas puiblicas
comunes para estados que pertenezcan a un mismo clister.

De acuerdo con la Organizacion Mundial del Turismo, el turismo es un fe-
noémeno social, cultural y econémico que supone el desplazamiento de personas a
paises o lugares fuera de su entorno habitual por motivos personales, profesionales
o de negocios. El abordaje estadistico de este fenémeno en su aspecto econémico
puede hacerse desde el punto de vista de la demanda o desde el punto de vista de
la oferta. La demanda se define en funcion del perfil de los visitantes (sexo, edad,
nivel educativo, nivel de ingresos, etc.), medio de transporte utilizado, tipo de
alojamiento utilizado, destinos elegidos, periodo de las estadias, finalidad o moivo
de viaje, actividades desarrolladas en el lugar visitado y su impacto econémico en
las diferentes ramas de actividades. La oferta se define en funciéon de las ramas
de actividades relacionadas con la satisfaccion del consumo turistico: hoteles y es-
tablecimientos de la estadia, inmuebles en alquiler para el turismo, restaurantes,
cafés, transportes, agencias de viaje y operadores de turismo.

Segun la ultima actualizacion del Sistema Nacional de Informacion Estadisti-
ca del Sector Turismo de México-DataTur, con la llegada de 38 millones 326 mil
turistas internacionales a México en 2022, nuestro pais se posicion6 en el sexto
lugar de la clasificacion mundial del la OMT (Organizacion Mundial del Turis-
mo), por debajo de Turquia e Italia. Ademas se posicion6 en la novena posicion

a nivel mundial por ingreso de divisas de visitantes internacionales, al sumar 28



mil 16 millones de doélares. Lo cual tuvo una significante participacion en la acti-
vidad economica mexicana, pues el sector turistico en ese ano aportod el 7.6 % del
Producto Interno Bruto (PIB) a precios corrientes.

Debido a la significante aportacion del turismo a la economia del pais, se han
hecho algunos estudios relacionados con el mismo. En [10], basados en un anéalisis
de la relaciéon que tienen el PIB real de México y el turismo internacional, a través
de un modelo ARDL, se concluye que existe una relacioén positiva entre las tasas
de crecimiento del PIB y la llegada de turistas internacionales, ademas se senala
que este sector es muy sensible a los periodos de crisis. También, se afirma que,
aunque la captacion de turistass tiene un efecto positivo para la economia, se debe
procurar que los vistantes sientan deseos de realizar desembolsos més cuantiosos,
lo que podria lograrse poniendo en marcha una estrategia para aumentar el tiempo
de permanencia en el pais.

Por otro lado, en [21] realizaron un estudio a través de un anélisis econométrico
utilizando el modelo de cointegracion de Johansen para examinar los factores que
determinan la demanda del turismo en México. Los resultados obtenidos en este
documento muestran que a largo plazo el precio relativo de los servicios turisticos
es un factor determinante en la decision de compra y que el mercado es sensible
a las variaciones en el precios.

Otro trabajo notable en el estudio del sector turistico es la investigacion he-
cha en [19]. En éste se propone un modelo de regresion lineal miltiple con las
principales variables del turismo para conocer la tendencia de la variable del PIB
de este sector. Se concluye que existe una correlacion positiva entre el PIB del
turismo con las variables PIB de alojamiento, PIB de trasnporte aéreo, nimero
de habitaciones y numero de turistas. Por lo que se considera que es un acierto
seguir apostando por el buen funcionamiento de la insdustria turistica. También
se menciona que la tendencia positiva que sigue el PIB del turismo inspira con-
fianza para la llegada de una nueva IED (inversion extranjera que establece una

participacion prolongada en una empres o un control efectivo de su gestion) en



actividades correlacionadas con la actividad turistica, principalmente en servicios
de hoteleria y restaurantes.

Desde otra perspectiva, en [8] se examinaron destinos turisticos de México
desde una optica cuantitativa que permitié evidenciar los sitios de concentracion
de esta actividad econdémica en el pais. Se utilizaron cuatro tasas para evaluar el
impacto de la intensidad del turismo extranjero en el terrritorio mexicano y se
agruparon los municipios turisticos de México en ocho tipos mediante el método
de tipificacién probabilistica.

El objetivo general del presente trabajo es clasificar a los estados de la Repi-
blica Mexicana en clasteres en funcion de la evolucién del turismo en el periodo
de enero de 1992 a diciembre de 2019. Para esto se discuten métodos de analisis
de clusteres transversales y longitudinales. Lo cudl representa un trabajo nove-
doso, pues hasta ahora no se ha trabajado con un anélisis estadisitico basado en
clusteres longitudinales en el sector turistico en México.

Para lograr el objetivo se realiz6 un analisis de clisteres para datos longitudina-
les basados en las variabales “Total de visitantes” , “Total de habitaciones disponibles”
y “Porcentaje de ocupacién” , considerando a los 32 estados de la Republica Mexica-
na, las cuales estdn medidas mensualmente en el periodo de enero de 1992 a diciem-
bre de 2019; estos datos fueron tomados de la pagina oficial de la SECTUR en
la siguiente liga: hitp://www.datatur.sectur.gob.mz/SitePages/InfTurtEdo. aspr#
carousel-datatur, mismos que se encuentran recopilados en 32 compendios (uno
por cada estado) con 26 variables cada uno. Cabe mencionar, que en principio se
habia considerado trabajar con las variables “Total de visitantes”, "Total de cuar-
tos" y una tercera variable relacionada con la economia. En efectos de de cumplir
con ese objetivo, se realizo la bisqueda de dicha informacion, pero no fue hallada,
por lo que se procedi6 a solicitarla a INEGI y SECTUR; y se obtuvo como res-
puesta la no existencia de los datos solicitados. Ademaés, es crucial decir que los
datos seleccionados no estaban completos, de modo que se imputaron los valores

faltantes con el promedio de los valores de la trayectoria a la que pertenece la



observacion faltante.

Asi, se trabajo con el estudio de la evolucion individual y conjunta de las
variables, para lo que se hizo uso de las librerias kml y kmi3d [3] del software
R [2], destinadas a trabajar con trayectorias simples y cojuntas respectivamente.
Se obtuvieron agrupaciones de los 32 estados en el periodo de enero de 1992 a
diciembre de 2019, asi como en cuatro subperiodos, resultantes de seccionar el
periodo ya mencionado, con respecto a los sexenios presidenciales que ocurrieron

dentro de ese lapso.



Indice general

Agradecimientos I1

Introducciéon 111

1 Clasteres Transversales 1
§1.1 Medidas de proximidad . . . . . . . . ... ... 2
§1.2 Medidas para datos categoricos . . . . . . . .. ... 3

§1.2.1 Medidas de similitud para datos binarios . . . . . . .. .. 3
§1.2.2 Medidas de similitud para datos categéricos con més de dos

niveles . . . . .o 5

§1.2.3 Medidas de disimilitud y distancia para datos continuos . . 5

§1.2.4 Medidas de proximidad entre clisteres . . . . . .. .. .. 7

§1.3 Clasteres Jerdrquicos . . . . . . . . . . ..o 8

§1.3.1 Métodos aglomerativos . . . . . .. ... ... 12

§1.3.2 Métodos Divisivos . . . . . . . . ... Lo 18

§1.4 Cluasteres basados en Criterios de optimizacion . . . . . . . . . .. 27
§1.5 Implementacion de técnicas de clusteres transversales a datos del

sector turistico de México. . . . . . . . . .. ..o 35

2 Teécnicas de clisteres para datos longitudinales 50
§2.1 K-means . . . . . . . oL 52

3 Implemantacién de k-means longitudinal en datos del sector
turistico en México 56

VIII



A Cobdigos en R

73



Capitulo 1

Clusteres Transversales

Segun la RAE, "cluster” es la adaptaciéon grafica propuesta por la voz inglesa
cluster, usada con cierta frecuencia en espanol como tecnicismo perteneciente a
diversos ambitos y que tiene el sentido general de "grupo de elementos similares o
cercanos, o agrupados en funciéon de alguna caracteristica o variable”. Pero, resulta
que la definiciéon no sélo puede ser dificil sino que incluso puede estar fuera de
lugar, por lo que se ha sugerido que el ultimo criterio para evaluar el significado
es el juicio del valor del usuario. Si el uso de este término produce una respuesta
del valor para el usuario, eso es todo lo que se necesita. Sin embargo, es posible
que ninguna definicion sea suficiente para todas las situaciones [1].

Estudiar acerca del analisis de clusteres es de mucha importancia pues tiene
aplicaciones en muchas disciplinas.

Los clasteres transversales se caracterizan por trabajar sobre datos en los
que se mide un resultado tnico para cada objeto o individuo. O sea sobre un
conjunto de objetos que puede ser identificado biyectivamente con el conjunto
Q={1,2,--- ,n} de n objetos descritos por p variables Xi, Xs, -, X, medidas
en un instante fijo ¢. La informacion de dichos datos puede ser resumida en una

matriz de dimensién n X p.



X111 12 - Tip

To1 Ta2 - Ty

Tp1 T12 - Tpp

donde z;; representa el valor de la variable j del objeto i.

1.1. Medidas de proximidad

Al crear clusteres, es de vital importancia conocer qué tan cerca estan los obje-
tos entre si. La aplicacion de anélisis de clasteres, por lo general, no solo requiere
del calculo de distancias entre objetos, sino, también de establecer distancias entre
grupos, y entre grupos y objetos.

Las medidas que cuantifican esta cercania son conocidas como similitudes,
distancias o disimilitudes. La intuicion indica que dos objetos seran cercanos si la
disimilitud o distancia entre ellos es pequena o bien, si la similitud es grande.

Sea E un conjunto no vacio de n elementos £ = {1,2,--- . n},d: ExX E —
R* U {0} una funcién y d;; := d(i, 7). Se dice que d es un indice de similitud, si

para cada 1, j,k € F, d cumple con las propiedades 1 y 2.
1. d;j =0siysolosii=j.
2. d;j = dj;.
3. dij < di + djy.

Si ademas cumple con la propiededad 3, se dice que d es una distancia [7].

Es importante mencionar que algunas de las técnicas de analisis de clisteres



requieren de convertir la matriz X en la matriz de proximidades

dll
D= d21 d22
dnl an e d’rm

Existe una amplia gama de posibles medidas que permiten encontrar la si-
militud o distancia entre los individuos, las cuales permiten la cosntruccion de
la matriz de proximidades mencionada , algunas de estas serdn presentadas a
continuacion. Se abordardn medidas sugeridas para datos que contienen variables

categoricas y continuas.

1.2. Medidas para datos categoricos

Cuando se trabaja con datos donde todas las variables son categoricas, se
utilizan especialmente las medidas de similitud [1|. Usualmente estas medidas
estan acotadas entre 0 y 1, aunque ocasionalmente se expresan como porcentajes
en un rango de 0% a 100 % [1]. Desde luego es muy facil convertir una medida de
similitud s en una medida de disimilitud d tomando por ejemplo , d =1 — s.

A priori, se sabe que si dos objetos tienen un coeficiente de similitud igual a
uno significa que ambos tienen valores idénticos para cada una de las variables.
Mientras que un coeficiente de similitud igual o cercano a cero indica que los

individuos difieren en un nimero grande de variables.

1.2.1. Medidas de similitud para datos binarios

El tipo més comiin de datos categoricos multivariantes es donde todas las va-
riables son binarias [1]. A partir de una matriz de incidencia X = (z;;) de orden
(n X p) con n objetos y p variables binarias, la informacién acerca de la cerca-

nia entre cualquier par de objetos, digamos t=(x;1, -, Tip) v I=(Tj1, -+ . Tjp),



puede representarse como una tabla de contingencia (Tabla 1.1), donde a =

Tabla 1.1: Tabla de contingencia.

| individuo i |

resultados 1 0 Total
individuo j 1 a b a+b
0 ¢ d c+d

Total a+c b+d p=a-+b+b-+d

| {k|zix =1 =2} | (es el nimero variables en las que los objetos i y j tienen
el valor 1), b = |{k|zixt =0y xjp = 1}| (es el ntimero de variables en las que el
objeto ¢ tiene valor 0 y el objeto j tiene valor 1), ¢ = | {k|zix = 1 y xj;, = 0} |(es
el nimero de variables en las que el objeto ¢ tiene valor 1 y el objeto j tiene valor
0) y d = |{k|lzirt =0 =2} | (es el nimero variables en las que los objetos i y
j tienen el valor 0). Note que pueden construirse @ tablas de este tipo, las
cuales ayudan a definir la distancia entre los objetos en funciéon de a, b, ¢y d como
[15]:

a+od

o , 1.1
" aat Ab+ o)+ Gd (11)

donde los parametros 9, 5, d y A son valores a elegir que determinaran distancias

entre los objetos i y j, como se muestra en la siguiente (Tabla 1.2).

Tabla 1.2: Medidas de similitud para datos binarios.

’ Medida 0 A «a [ formula ‘
S1:Matching coefficient 1 1 1 1 ;= a+Zif+d
S2:Jaccard oefficient 0 1 1 0 sy=_1r
S53:Rogers and Tanimoto 1 2 1 1 ;= m
S4:Sneath and Sokal 0 2 1 0 s;= m
S5:Gower and Legendre 0 % 1 1 s = #ﬁ:)w
S6:Gower and Legendre 1 $ 1 0 ;= m

Observe también que entre mayores sean a y d, mayor serd la similitud entre



los objetos ¢ y j.

1.2.2. Medidas de similitud para datos categéricos con mas

de dos niveles

Los datos categoricos en los que las variables tienen méas de dos niveles (por
ejemplo, el tamano: grande, mediano y pequeno) pueden estudiarse de manera
similar a los datos binarios considerando a cada nivel de una variable como una
sola variable binaria. Sin embargo, es posible que, en muchos casos este no sea
una método atractivo [1]. Un método que es considerado més factible consiste en
asignar el valor s;;;, que puede ser cero o uno asociado con la variable k (k =
1,---,p), dependiendo de si los individuos i y j son iguales en esa variable, esto
es,

0, si @i # Tji;
Sijk =
1, st 2y =ajp
Luego, todos los valores se promedian sobre las p variables para obtener el coefi-

ciente de similitud como sigue [15]:

1 p
Sij = — Zsijk. (12)
pk:l

1.2.3. Medidas de disimilitud y distancia para datos conti-

nuos

Si ahora la matriz de datos X, se construye a partir de los valores observados
para n objetos y p variables continuas, los individuos a agrupar se pueden con-
siderar como elementos en RP. En este caso, la proximidad entre los individuos
generalmente se calcula mediante medidas de disimilitud.

Existe una gran variedad de medidas usadas para construir la matriz de dis-

tancias D en donde d;; denota a la distancia entre los individuos ¢ y j para este



tipo de datos. Las medidas mas comunes se enlistan a continuacién, aunque se

pueden encontrar muchas mas [1].

1. D1: Distancia Euclidiana

P 1/2
dlj = [Z wi(xlk — thk)2] . (13)
k=1

Donde w;; y xj; respresentan el valor de la observacion de la k—ésima va-

riable para los individuos ¢ y j, respectivamente.

2. D2: Distancia de Manhattan

S

dij = wk|xlk — Ljk|- (14)
k=1

3. D3: Distancia de Minkowski

p 1/r
dij = (Z wi| T — xjkV") (r>1). (1.5)
k=1

4. D4: Distancia de Canberra

0 st T, = 0 = x4, para toda k.
dij -
p
> wilzi — zl/ (|zi] + |2jx)) para zix # 0 0z # 0.
k=1
(1.6)

5. D5: Correlacion de Pearson

dij = (1 — ¢i5) /2, (1.7)

con

» 1/2

p
— \2
E wk Tk — Iz :L‘]k: x] E wk Tik — E wk(xjk - xj') )
k=1

k=1



donde

p p
k=1 k=1

6. D6: Separacion angular

) . ) 1/2
8ij = (1 — @i5) /2, con ¢ = Zwkxikx]’k/ (Z W, Zwkx3k> :
k=1 k=1 k=1
(1.8)

Las medidas listadas estan formuladas de modo que permitan una ponderacion
a través de los pesos wy, wsy, - - -, w,. Aqui, se omite la cuestion de como elegir estos
pesos pero puede consultarse en [1].

La medida mas popular es la llamada distancia euclidiana que tiene la pro-
piedad de que cada disimilitud d;; puede interpretarse como una distancia fisica
entre dos puntos en el espacio Euclidiano; la distancia de Manhattan también
conocida como distancia del taxi, mide distancias en configuracion rectilinea; la
medida de disimilitud de Canberra es sensible para valores pequenos cercanos a
xit, = 0 = xj; cominmente es considerada como una medida de disimilitud pa-
ra datos binarios, para esto se puede dividir entre el nimero de variables, para
asegurar un coeficiente de similitud dentro del intervalo [0, 1] [1].

Las medidas D5 y D6 cuantifican la similitud entre dos individuos a través de

la correlacion entre las observaciones de dimension p de cada objeto.

1.2.4. Medidas de proximidad entre clasteres

Existen; al menos, dos formas de definir proximidades entre clisteres, por un
lado podria definirse mediante un resumen adecuado de las distancias entre los
objetos de cada grupo. Por otra parte, cada clister podria ser descrito por una
observacion representativa y la distancia entre grupos definida como la distancia
entre las observaciones representativas.

Existe una gran variedad de medidas entre grupos que se calculan a partir de

la matriz de distancias, D [1]. A saber, se pude considerar la menor disimilitud



entre individuos, uno en cada grupo, si por ejemplo, I = {iy,i9,- - it} y J =
{j1,J2,+ -+ ,Ji} representan a dos clasteres, con k,l € N, la distancia entre los
grupos [y J serd D(I,J) = min{d,,, ; }. Esto se conoce como la distancia del
vecino mas cercano o enlace simple. Lo opuesto a la distancia del vecino mas
cercano es definir la distancia entre grupos como la distancia mas grande entre
dos individuos, uno en cada grupo, y esta distancia se conoce como la distancia
del vecino maés lejano o enlace completo. Otra opcion es definir la distancia como
el promedio de las distancias entre los individuos de ambos grupos.

Un método muy comiin para la construccion de medidas de similitud entre
grupos para datos continuos, es sustituir a los valores de las variables en las
formulas para medidas entre objetos, por los valores de los centroides (vector de
medias) de los grupos. Por ejemplo, si un grupo A tiene como centroide al vector

XA (Tpp,- . Tap) v B al vector Xp—(Tpy, - ,Tpp), la distancia euclidiana

entre grupos puede ser definida como:

» 1/2
dap = [Z (Tan —kaf] : (1.9)

k=1
Aunque para muchos autores, podrian ser mas apropiadas las medidas que
incorporan de alguna forma la variacion dentro del grupo [1]. Una posibilidad es

usar la distancia generalizada de Mahanlanobis’s, D?, dada por

D?=(X,—- X)W (X,—-X5), (1.10)

donde W es llamada matriz de covarianza agrupada para dos grupos.

1.3. Cluasteres Jerarquicos

Entre los métodos mas comunes de analisis de cltsteres se encuentran los jerar-
quicos. Esta categoria se divide en dos subcategorias, los métodos aglomerativos,

que actian mediante una serie de fusiones de n individuos en grupos y los méto-



dos divisivos, que separan al grupo de n individuos en grupos mas finos. En cada
etapa de agrupamiento cada método opera con una matriz de proximidad.

Con este tipo de métodos, las divisiones o aglomeraciones son irreversibles,
es decir, una vez que se han unido a dos individuos no pueden ser separados, y
cuando se ha hecho una division, ésta no se puede deshacer.

Los métodos jerarquicos pueden representarse a través de un diagrama bidi-
mensional conocido como dendrograma, donde los nodos representan los clisteres
y las longitudes de los tallos representan las distancias a las que se unen o separan
los grupos.

Debido a que los métodos jerdrquicos terminan cuando los datos se reducen
a un so6lo grupo que contiene a todos los individuos o dividen al conjunto en
n grupos de un elemento, se desea tener un ndamero 6ptimo de clasteres. Hay
una gran variedad de métodos para decidir dicho nimero. Uno de tales métodos
consiste en hacer un corte horizontal a una determinada altura del dendograma,
luego el nimero de ramas que sobrepasan en sentido ascendente sugiere el niimero
de clusteres [1].

Ademas, existen otros métodos que ayudan a elegir el ntimero de grupos en
el anélisis, llamadas reglas de detencidn, éstas se clasifican en dos categorias,
globales y locales. Las reglas globales evalian la bondad de la particion en g
cliusteres basandose usualmente en las variaciones dentro y entre grupos e iden-
tificando el valor g que optimiza la medida considerada. Las reglas de detencion
locales examinan si deben unirse dos grupos, basidndose solamente en una parte

de los grupos. A continuacién se presentan algunas de tales reglas.
= Calinski y Harabasz 1974:

tr(B)

—1
Pseudo F = tf(w) (1.11)

n—g




donde W denota la matriz de dispersion dentro de los grupos, es decir,

Nm

g
W = Z (Tt — Ton) (Tt — Em)T, (1.12)

=1

~

m=1

con T,, el vector de dimensiéon p de las medias muestrales dentro del grupo
m, g el nimero de grupos y n,, el nimero de objetos en el clister m. Y B

es la matriz de dispersion entre grupos, esto es,

B=> np(@m —F)(@m —F)" (1.13)

m=1

Esta regla se comporta 'muy bien’ en datos con estructura de grupos muy
compactos y en presencia de distribuciones normales multivariadas. Empiri-
camente se han determinado algunas reglas que contribuyen a su utilizacion
[17]:(1) Si el indicador crece mondtonamente al crecer el niimero de grupos
g, entonces no se puede determinar una estructura clara. (2) Si el indicador
disminuye monoétonamente al crecer el niimero de grupos g, entonces no se
puede determinar claramente estructura de grupos, pero se puede decir que
existe una estructura jerarquica. (3) Si el indicador crece, llega a un maxi-
mo y luego decrece, entonces la poblacion presenta un niimero definido de

grupos en ese maximo [17].

Pseudo t*: Es un indicador 1til de grupos, pero no se distribuye como una
variable aleatoria t de student. Es una regla de detencién local que analiza
en cada paso la union de dos grupos L y G, donde tr(WWp) denota la traza de
la matriz de dispersion dentro del claster L; y ny, ng denotan la cantidad
de individuos en los clisteres L y G respectivamente.

tr(Wgr) —tr(Weg) + tT(WL)

tT(W(;)-i-tT(WL)
ng+np—2

Pseudo t* = (1.14)

Se trata de determinar en cada paso si la union de dos grupos implica un



incremento en la suma de cuadrados residuales (variacion intragrupos, o

variacion entre los grupos) que la misma deba ser desechada.

Si el analisis se realiza desde los n individuos a un tnico grupo final (de
arriba hacia abajo) entonces: si en el paso k + 1 el indicador (1.14) tiene un
valor muy pequeno con respecto al nivel del paso k entonces es conveniente
quedarse con k + 1 grupos en lugar de unir los grupos que se podian unir
en esa instancia. Esto es, el incremento de la heterogeneidad de unir esos

grupos es muy grande y por tanto no es conveniente hacerlo.

Si el andlisis se realiza desde un tnico grupo hacia los n individuos (de
abajo hacia arriba) entonces: Si al pasar de k grupos a k + 1 el indicador
(1.14) tiene una caida ’importante’ (en k el indicador es méas grande que
en k + 1) es conveniente quedarse con k + 1 grupos. Esto es, el incremento
en la heterogeneidad de unir esos grupos es muy grande y por tanto no es

conveniente unirlos.

Grafico de Silueta Los graficos de Silueta pueden ser usados para: (1)
Seleccionar el nimero de clasters. (2) Evaluar cuan bien han sido asignadas
las observaciones en los grupos. Sea s; el ancho de la silueta de la observacion
?

bi—ai

(1.15)

g = ——
“ maz(b;, a;)

donde a; es la distancia promedio de la observacion ¢ a los objetos de su
grupo y b; la distancia promedio de la observaciéon ¢ a los objetos de los

demés grupos.

Las observaciones con ancho de silueta grande estan bien agrupadas mientras
que aquellas con ancho de silueta moderada tienden a estar ubicadas en
medio de distintos grupos [17]. Con el ancho de silueta promedio definido

como el promedio de todas las observaciones, para un ntimero de grupos g:

1



se sugiere considerar el niimero de grupos g para el cual el ancho de silueta

promedio sea la mayor posible [16].

1.3.1. Meétodos aglomerativos

Los métodos jerarquicos aglomerativos generan una serie de particiones, la
primera consta de n clisteres individuales y la tdltima consiste de un solo grupo
que contiene a todos los individuos.

Como ya se vio anteriormente (Seccion 1.1), existen varias medidas de proxi-
midad entre grupos, cada una de las cuales deriva técnicas de clusteres jerarquicos
diferentes. Las técnicas més destacadas dentro de este método son la de enlace
simple, el enlace completo, el enlace centroide, el enlace promedio y el método
de Ward [1]. Como se ha mencionado, en el método de enlace simple la medida
se define como la distancia més pequena entre los clisteres. Mientras que en el
enlace completo se define como la distancia méxima. El enlace centroide considera
la distancia calculada entre los centroides de dos grupos. Finalmente,en el método
de Ward, la fusion de dos clisteres esta basada en el valor de la suma de errores
al cuadrado, el objetivo en cada paso es minimizar el incremento de la suma de

errores al cuadrado total, E, dentro de los clisteres, dada por

g9
E=) En, (1.17)
m=1

con
Nm Pk
— N2
By = Z (Tmik — Tmk)” (1.18)
I=1 k=1
Nm,
donde 7,, 1, = ni > Tk ¥ Tk €8 el valor de la k-ésima variable k = 1,--- | pen
™ 1=1
el objetos l-ésimo [ =1,--- ,n,, en el clister m; m=1,--- ,g.

Everitt, Landau, et al. [1] mencionan que las medidas de distancia entre grupos
utilizadas en algunas técnicas de agrupacion jerarquica pueden estar contenidas,

bajo la eleccion adecuada de los parametros, dentro de la féormula de recurrencia



de Lance y Williams que calcula la distancia entre un grupo k y un grupo (ij)

formado por la unién de los grupos ¢ y j, y d;; es la distancia entre dichos grupos:
di(ij) = idp; + ajdiy + Bdij + v | dpi — dij | - (1.19)

El enlace simple, por ejemplo, corresponde a los valores a; = % =a; =0y

=3

1 1
_dki + —

1

di(ig) =

Como resumen de lo anterior, se tiene el diagrama en la figura 1.1 ilustra la
forma de ejecutar el método jerarquico aglomerativo.

A continuacion se ilustran dos técnicas jerarquicas con ejemplos particulares,
enlace simple y enlace centroide. La primera require unicamente de una matriz de
distancias, por ejemplo, si se considera la matriz D, se procede de la siguiente

manera:

1 [ 0.0

2 | 1.2 0.0
D= 3|36 53 00

4|1 1.8 46 2.0 0.0
5 6.0 2.5 4.0 2.5 0.0 ]

La entrada distinta de cero mas pequena en la matriz D es la distancia entre
los individuos 1 y 2, por lo que se unen para formar un grupo con dos individuos.

Las distancias entre este nuevo grupo y los otros tres individuos se calcula como

dazs = min(dis, da3) = diz = 3.6,
dagye = min(dia,des) = dia = 1.8,
dags = min(dys, des) = dos = 2.5.
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Figura 1.1: Diagrama de flujo de los métodos jerarquicos aglomerativos.




Ahora se puede construir una nueva matriz cuyas entradas representan valores

que miden distancias entre individuos, y entre individuos y cltsteres:

a2 | 0.0

3 3.6 0.0

4 1.8 2.0 0.0

5 25 4.0 25 0.0_

D,

La entrada mas pequena en Ds es la distancia entre el grupo (12) y el individuo

4, por lo que ahora forman un segundo grupo y se deben hallar nuevas distancias:

daoays =  min(diz, dog, dag) =dy3 = 4.0,
daonsy = min(dis, dos, dys) = das = dgs = 2.5,
d(3s5) = 4.0.

De lo que resulta una nueva matriz de distancias:

(124) | 0.0
Dy = 3 2.0 0.0
5 2.5 4.0 0.0

Aqui, la entrada méis pequena es d(i24)3, entonces el individuo 3 se agrega al
cliuster que contiene a los individuos 1, 2 y 4. Finalmente se combinan los grupos
que contienen a los individuos 1, 2, 4, 3 y al individuo 5.

Para ilustrar el método del enlace centroide, se trabajara con el conjunto de
datos bivariados presentado en la Tabla 1.3 :

Al elegir la distancia euclidiana como la medida para trabajar en este caso, se

obtiene la siguiente matriz de distancias:



Tabla 1.3: Datos para ilustrar el ejemplo usando el enlace centroide.

Objeto Variable 1 Variable 2

1 1.0 1.0
2 2.0 2.0
3 2.0 3.0
4 5.0 3.0
3 7.0 6.0

1| 0.00

2 | 1.41 0.00

Cir= 3| 223 1.10 0.00
4 | 447 3.16 3.00 0.00
5 | 7.81 6.40 5.83 3.60 0.00

Examinando dicha matriz se observa que la distancia mas pequena es la de los

objetos 2 y 3, por lo que estos objetos se unen para formar un nuevo grupo. A

continuacion se calcula el centroide para el nuevo grupo y después la nueva matriz

de distancias:

23)
Cy = (
4

5

0.00
1.80
4.47
7.81

0.00
3.04 0.0

6.10 3.60 0.00

Ahora la entrada mas pequena en C es la distancia entre los clisteres (23) y (1),

por lo que se unen para formar el grupo (123). Como antes, se calcula el centroide



para el nuevo grupo y después la nueva matriz de distancias:

(123) 0.0
Cs3= 4 3.71 0.0
5 6.95 3.60 0.0

En Cj la entrada més pequefia es la distancia entre los clusteres (123) y (4) por
lo que se unen en un solo claster de 4 miembros. La etapa final consiste en unir
los dos 1ltimos grupos en uno solo.

El dendrograma que ilustra el proceso y las particiones producidas en cada

etapa se muestran en la figura 1.2.

Cluster Dendrogram

Height
3
|

1

0 - - o L]

d
hclust (*, "average")

Figura 1.2: Dendograma que resulta de trabajar los datos de la Tabla 1.3 y ha-
ciendo uso de enlace centroide.



1.3.2. Meétodos Divisivos

Los métodos divisivos actian de forma opuesta a los métodos aglomerativos
ya que, comienzan con un grupo de n elementos y se divide secuencialmente hasta
obtener n grupos con un solo elemento. Sin embargo, cominmente se prefieren
los métodos aglomerativos debido a su eficiencia computacional, pues si se consi-
deran los 2" — 1 divisiones posibles en dos subgrupos de un grupo de n objetos,
los métodos divisivos tienden a volverse complicados. En consecuencia, se han
sugerido métodos que no consideren todas las biparticiones posibles en cada paso.
Cuando se trabaja con datos que consisten de p variables binarias se cuenta con
los métodos divisivos monotéticos, el término monotético se refiere al uso de una
sola variable en la cual basar la divisién en una etapa determinada, lo que quiere
decir que estos métodos dividen a los grupos de acuerdo a la presencia o ausencia
de alguna de las p variables. Por otro lado los métodos politéticos utilizan todas
las variables simultaneamente en cada etapa.

La eleccion de la variable al trabajar con los métodos monotéticos puede de-
pender de un criterio de inercia o de la asociacién con otras variables [1]. A
continuacién se presenta una técnica de anélisis de clasteres relacionada con el

primer caso.

DIVCLUS-T

DIVCLUS-T es un método biparticional donde la eleccion de la biparticion
(relacionada con una pregunta definida sobre una variable) y del cltster a divi-
dir en cada paso se basa en la optimizaciéon de un criterio de inercia dentro de
los clusteres [18]. Dada la particion P, = (Cy, Cy, - -+, Cy), este método divide el
cluster C; que ayuda a encontrar una particion P, que contenga k + 1 cliste-
res y minimice la inercia dentro de estos. Considerando la matriz X y el vector
w = (wy,- -+ ,w,), la medida de homogeneidad del cluster Cj es la inercia definida

como I(Cy) = Y w;d? (z;,9(Cy)) en donde d es la distancia Euclidiana y g(C;) el

€Cy



centroide de C; definido por g(C)) = Z Ek o Ti- Entonces una medida de ade-
cuacion para la particion Py es la inerlceig total dentro de los clusteres, determinada
como la suma de la inercia de todos los clasteres: W (Fy) = i I(CY).

En este método, para evitar considerar todas las bipartilc:ilones de un cluster,
se utilizan preguntas binarias en cada paso, las cuales se definen sobre las p varia-
bles de la matriz de datos X. Una pregunta binaria en la variable numeérica X es
definida como "; X; < ¢?", con ¢ € R, la cual divide al claster C; (I =1,--- ,k.)
en los clisteres A; = {i € C) | zy; <c} y A {i € Cy | z;; > c}. Observe que, en
este caso, si n; denota el tamano del cluster C}, la cantidad de posibles preguntas
binarias es infinita pero inducen solo n; — 1 posibles biparticiones porque para
los valores ordenados @y, -, -+ , Ty, la pregunta ;(X; < c? induce la mis-
ma biparticion ({1,---,i},{i+ 1,n;}) para valores de c entre las observaciones
consecutivas x;; y ;41 j, por lo que se asocia una tnica pregunta a cada bipar-
ticion ({1,---,i},{i+1,--- ,n}) tomando a ¢ como el punto medio entre dos
observaciones consecutivas en cada particién. Pero si las variables son categdri-
cas, una pregunta binaria es definida como ";X; € M?", donde M denota el
subconjunto de categorfas de X;, en este caso Cj serd dividido en los subcltsteres
Ay={ieClay;eM}y A ={icC |z ¢ M} En este caso, si ¢; denota el
ntimero de categorias de una variable, la cantidad de posibles preguntas binarias
, v por lo tanto el ntimero de biparticiones es a lo mas 2% 1 — 1.

DIVCLUST-T seleccionara entre todas las biparticiones (A;, 4;) de C; induci-
das por todas las preguntas binarias sobre todas las variables, la que proporcione
como resultado la menor inercia W((A;, A;)) dentro de los clisteres de la bi-
particion P, = {Al,zl}, 0, equivalentemente, la que maximice la inercia entre
los clisteres de dicha biparticion, B(A;, A;) = %CP( (A)),g(4))), donde
p(C) = 22 w; [18].

ieC)
Finalmente, el algoritmo elegira dividir el claster C; de la particion Py (de

acuerdo con el algoritmo biparticional anterior) cuya division produce una nueva

particion Py, con inercia intra clisteres minima.



Es claro que, con este método, el conjunto de clasteres obtenidos después
de k — 1 biparticiones sucesivas es una jerarquia binaria, cuya definicién puede
encontrarse en [18]. Dado que no siempre se requiere continuar con las divisiones
hasta que todos los grupos contengan un solo elemento, en este caso, la jerarquia
que resulta se considera como una jerarquia parcial de modo que los singletones
son los k clusteres de la particion P, obtenida en el altimo paso del método. En
esta jerarquia la altura de un grupo C; dividido en dos subgrupos A; y A; esté

indexada por h tal que:

Asi, DIVCLUS-T elige dividir el grupo C; que maximice el valor de h(C}). Luego,
como W (Py41) = W(P,) — h(C)), maximizar h(C)) garantiza la minima inercia
dentro de los clasteres de la particion Py = P, U {A;, 4} — {C} [18].

Cabe mencionar que la ventaja que destaca sobre este método es la interpre-
tacion directa de los clasteres pues la jerarquia se puede leer como un arbol de
decision.

La Figura 1.3 muestra la descripcion general del algoritmo:

Mas precisamente, para llevar a cabo el proceso, DIVCLUS-T realiza los si-

guientes pasos secuencialmente:

1. Selecciona la mejor biparticion (A;, 4;). Es decir, selecciona la biparticién
de maxima inercia entre clusteres (definida anteriormente) entre las biparti-
ciones inducidas por todas las preguntas binarias sobre todas las p variables

X, 0, X,

2. Elige en la particion Py el grupo C) que se dividira, de tal manera que la
nueva particion FP;,; minimice la inercia dentro de los grupos.
3. El proceso se repite, si se desea, hasta obtener grupos con un solo individuo.

Para el segundo caso, como ya se menciond, en lugar de la homogeneidad del

conglomerado la variable en cada paso se elige de acuerdo con su asociaciéon general



Empezar con un
grupo que
contenga a todos

los objetos

Elegir la biparticion que maximice B(A;, A;) /
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Figura 1.3: Diagrama de flujo del método DIVCLUS-T.

con todas las variables restantes (andlisis de asociacion), se puede proceder de la
siguiente manera: para un par de variables X; y X, las frecuencias observadas
pueden resumirse en una tabla como la siguiente:

La idea es que se identifique la variable que tiene mayor asociacion con el resto
de las variables. Los objetos se dividen en dos grupos de acuerdo a la presencia o
ausencia de dicha variable cuya asociaciéon con los demas es un méximo.

Las medidas més comunes de asociacién son las siguientes:
lad — bel, (1.22)

(ad — be)*n/[(a + b)(a + c)(b+ d)(c + d)], (1.23)



Tabla 1.4: Pseudocodigo del método DIVCLUS-T para datos continuos.

Pseudocddigo del método DIVCLUS-T para datos continuos.

Entrada: Inicializar k = 1
Inicializar la particion P, = {{1,2,--- ,n}}
Mientras (las divisiones no den grupos con un solo individuo o grupos de individuos

con descripciones idénticas) hacer
Paraj=1ap

paral=1ak

para ce€ D,

calcular B(A;, A))
fin para
fin para
fin para
r =Numero de posibles biparticiones
mientras W (P;;) no sea minimo hacer
paraj=1ap
parar=1ak -
revisar el valor de W (Py.1) = B(4;, A;)
fin para
fin para
fin mientras o
Actualizar Pk+1 = Pk U {Al, Al} — {Cl}
k =k + 1 Fin mientras

Tabla 1.5: Tabla de frecuencias.
X;

0
b
d

o=
O =




V(ad —be)2n/[(a +b)(a + ¢)(b+d)(c + d)], (1.24)
(ad — bc)*/[(a +b)(a + c)(b+ d)(c+ d)]. (1.25)

En contraste, los métodos divisivos politéticos son mas parecidos a los métodos
aglomerativos, en el sentido que se usan todas las variables simultaneamente y
ademas se trabaja con la matriz de proximidad.

En cada paso el algoritmo desea dividir a un conjunto en dos, pero considerar
todas las divisiones posibles representa un gran trabajo en este tipo de métodos,
por lo que se hace a través de un proceso iterativo. Asi que primero se procede
encontrando el objeto que estd mas alejado de los deméas dentro de un grupo, el
grupo principal, y usandolo como semilla para formar el grupo disidente. Después,
cada uno de los objetos del grupo principal es considerado para entrar en el grupo
separado, esto es, se busca el objeto que es mas diferente a todos los demés del
cluster principal y que estd mas cerca del clister disidente, y se mueve a este
ultimo [1|. El siguiente diagrama (Figura 1.4) y ejemplo ilustran la forma de
ejecutar dicho método:

Considere la siguiente matriz de distancias para siete individuos:

1 0
2113 0
3127 18 0
Di=4|(15 25 10 O
5116 26 21 9 O
6 7 28 32 17 38 0
7L19 15 12 11 34 6 O

Considerando la distancia promedio de cada uno de los elementos a los res-
tantes, cuyos valores se reflejan en la matriz de distancias Dy, se concluye que el
elemento cuya distancia es mayor es el individuo 5, por lo que es el elegido para
iniciar el grupo disidente, resultando como clusteres iniciales (5) y (1,2,3,4,6,7).
Ahora se calcula la distancia promedio de cada individuo del claster principal al
resto y la distancia de cada individuo de dicho grupo al claster nuevo. Intuitiva-
mente esto indicard qué tan lejos estda de cada uno de los individuos del grupo

principal y del grupo disidente, respectivamente. Luego, se encuentra la diferen-
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Figura 1.4: Diagrama de los métodos divisivos politéticos.



cia entre estas distancias, pues con esto se determinara cual individuo se movera

al grupo disidente. Note que una diferencia negativa sefiala que un individuo es

més disimil del grupo separado que del grupo principal, por lo que cuando esto

ocurra se descartard la separacion de este objeto. Los resultados obtenidos para

este ejemplo se encuentran en la siguiente tabla (Tabla 1.6) :

Tabla 1.6: Tabla de resultados en el paso 2.

Individuo en el grupo | Distancia promedio ol | Distancia promedio en | B-A
principal grupo disidente (A) el grupo principal (B)

1 16 16.2 0.2
2 26 19.8 -6.2
3 21 19.8 -1.2
4 9 15.6 6.6
6 38 18.0 -20
7 34 12.6 -21.4

En este caso la diferencia mas grande es la del individuo 4, por lo tanto se

une al grupo que contiene el elemento (5), resultando los grupos (45) y (12367).

Luego, repitiendo el proceso anterior se obtienen los valores de la Tabla 1.7.

Tabla 1.7: Tabla de resultados el paso 3.

Individuo en el grupo | Distancia promedio ol | Distancia promedio en | B-A
principal grupo disidente (A) el grupo principal (B)

1 15.50 16.50 I

2 25.50 18.50 -7

3 15.50 22.25 6.75
0 27.50 18.25 -9.25
7 22.50 13.00 -9.5

Asi que ahora el individuo 3 se une al grupo disidente obteniendo los nuevos

grupos (346) y (1267). Y repitiendo una vez mas el proceso anterior se genera la

Tabla 1.8.

Como ahora todas las diferencias son negativas, ningtin elemento se puede

anadir al claster anterior. Por lo que, si se desea, el proceso se contintia en cada

subgrupo por separado. Se puede comenzar con la divisién del grupo principal



Tabla 1.8: Tabla de resultados el paso 4.

Individuo en el grupo | Distancia promedio al | Distancia promedio en | B-A
principal grupo disidente (A) el grupo principal (B)

I 19.30 13.00 -6.30
2 23.00 18.66 -4.34
6 29.00 13.66 -15.34
7 19.00 13.33 -5.67

(1267). Por los calculos anteriores se comienza por separar al individuo 2. A con-

tinuacion se calcula la distancia entre 2 y cada uno de los individuos del grupo

(167), y la distancia de cada individuo de (167) a los elementos del mismo. Como

antes, repitiendo el proceso se obtienen los siguientes resultados (Tabla 1.9):

Tabla 1.9: Tabla de resultados el paso 5.

Individuo en el grupo | Distancia promedio ol | Distancia promedio en | B-A
principal grupo disidente (A) el grupo principal (B)

1 13.00 13.00

6 28.00 6.50 -21.5
7 15.00 12.50 -2.5

Observe que para el individuo 2 la diferencia es cero, es decir, este objeto es

tan disimil del grupo principal como del grupo disidente, pero como las diferen-

cias restantes son negativas, entonces el elemento elegido para separar del clister

principal es el 1, con lo que el individuo 1 se suma al individuo 2.

Se investigara ahora si algtin otro individuos se une al claster (12):

Tabla 1.10: Tabla de resultados el paso 6.

Individuo en el grupo | Distancia promedio ol | Distancia promedio en | B-A
principal grupo disidente (A) el grupo principal (B)

6 17.50 6.00 -11.15
7 17.00 6.00 -11

Por los resultados descritos en la TAbla 1.10, se concluye que no se agrega

ningin otro individuo. Es decir, el claster (1267) queda separado como (12) y



(67).

El proceso se puede continuar descomponiendo los cliisteres restantes.

1.4. Clusteres basados en Criterios de optimiza-
cién

Los métodos en este tipo de cltsteres producen una particion de los objetos
minimizando o maximizando algin criterio, es decir, a cada particién de los n
individuos se asocia un indice numérico que mide la bondad de la particion. A
diferencia de los métodos jerarquicos, en este tipo de método si se admite la
reasignacion de los individuos. Por lo general en algunos de estos se supone que
el nimero de grupos ya ha sido fijado, es decir, el investigador necesita estimar
el namero 6ptimo de clusteres en los que deben ser divididos los datos. En este
capitulo, primero se describe un par de criterios que ayudan a elegir el mejor
ntimero de clasters y después se estudian algunos los indices en los que estaran
basadas las particiones. En la secciéon 1.3 ya se han descrito criterios usados para la
eleccion del nimero de clisteres usados principalmente en los métodos jerarquicos,
pero aqui se abordaran mas técnicas que se aplican igualmente bien a los métodos
de optimizacion que los métodos de agrupacion jerarquica [1].

Un criterio para definir cuando es o no conveniente dividir a un claster, digamos
al cluster C,, en dos subclisteres es descrito a continuacién. Se comparan la suma
de las distancias al cuadrado entre los individuos y el centroide del grupo, la cual
es denotada por JZ(C,,), con la suma de las distancias al cuadrado dentro del
grupo cuando el grupo se divide 6ptimamente en dos, representada como J2(C,,).
La hipotesis nula de que el claster es homogéneo debe rechazarse y por lo tanto

el clister debe dividirse, si

uew = (-5~ 2) sl | (126)

-



excede el valor critico de una distribucién normal estandar. Como antes, p es el
ntimero de variables y n,, el nimero de individuos en el clister m.

Otro criterio que ayuda a elegir cuando es oportuno dividir un clister en dos,
que también involucra la suma de las distancias al cuadrado es la siguiente: Si
ahora Sg denota las desviaciones al cuadrado de los centroides en la muestra.
Entonces se afirmara que una division de los n objetos en gy clusteres es signi-
ficativamente mejor que una division en g; grupos (g2 > ¢1) si la estadistica de

prueba

(55, —55.) /5,
[(n—g1)/(n — g2)](g2/g1)¥? — 1
supera el valor critico de una distribucion F' con p(n — g1) y p(n — g2) grados de

libertad.

F(g1,92) = (1.27)

Ademés de estos métodos para la eleccion del ntmero de clasteres, existen
muchos mas que no serdn abordados aqui.

Por otro lado, para elegir la mejor manera de agrupar a los elementos, se
presentan criterios que hacen uso de la matriz de disimilitudes, criterios exclusivos
para variables continuas y ademés algoritmos para optimizar dichos criterios.

Los criterios basados en la matriz de disimilitudes hacen uso de los conceptos
de homogeneidad y separacion, pues se desea obtener una particiéon que genere
grupos con estructura cohesiva, esto es, que minimice la falta de homogeneidad
dentro de los clusteres y ademés se logre heterogeneidad entre ellos. Para esto,
consideremos las medidas de adecuacion de la Tabla 1.11:

Donde d4 1, son las entradas de la matriz de disimilitud y denotan la disimi-
litud entre el individuo [ en el grupo ¢ y el individuo v en el grupo k.

Observe que hy(m), ha(m), h3(m) miden la heterogeneidad del grupo C,,, mien-
tras que i;(m) y i2(m) cuantifican la separacion. Una vez elegido el indice que mide
la homogeneidad o la separaciéon de un grupo, se desea tener criterios que cuan-

tifiquen la bondad de las agrupaciones, mediante una agregaciéon adecuada, por



Tabla 1.11: Medidas de adecuacion.

Medida indice
Falta de homogeneidad hi(Cr) =20 >0 (Omimw)”
I=1v=1,v#l
Falta de homogeneidad hao(Cyp) = _maz [(Omtmw)"]
TR
ml
Falta de homogeneidad h3(Cr) = min [E <5ml,mu)1}
v=l...nm |]=1
Nom Nk
Separacion 1(Crm) =3 20 (Oup)”
=1 k#mv=1
Separacion io(Crym) =, _min [(5ml,ku)r]
"
v=1,...,ng
ejemplo:

g

ci(n,g) =Y _ h(m), (1.28)

c2(n, g) = m=1" glh(m)] (1.29)
c3(n, g) = mZi". glh(m)]. (1.30)

El criterio en (1.29) determina la falta de homogeneidad dentro de los clusteres,
mientras que co y c3 reflejan la falta de homogeneidad del 'mejor’ y 'peor’ grupo

9

, respectivamente. Se observa que el criterio Y. hi(m) depende de los tamanos
m=1

de los grupos, en consecuencia la suma podria ser muy grande, por lo tanto, un

g
o . ha (m
criterio mas factible, en este caso, es ¢f(n,g) = > h(m)
Nm
m=1

Anéalogamente, se pueden definir criterios donde se consideren los indices de
separacion. Cuando se hace uso de los criterios de falta de homogeneidad se busca
un clister que minimice el criterio utilizado, en tanto que al trabajar con los
indices de separacion, se desea maximizarlos.

Si de datos continuos se trata, los criterios se derivan de una descomposicion



de la matriz de dispersion, T' [1], de dimension p x p, definida como

T=3%" f(xml — D) —7)7, (1.31)

m=1 [=1

donde x,, es el vector de dimension p de las observaciones del objeto [ en el
grupo m y T es el vector de dimension p de las medias de la muestra general para
cada variable [1]. Dicha matriz es equivalente a la suma de las matrices W'y B,
T =W + B, con W la matriz de dispersiéon dentro de los grupos y B la matriz de
dispersion entre grupos como en (1.3) [1].

En el caso particular cuando p = 1, W representa la suma de cuadrados dentro
de los grupos y B la suma de cuadrados entre grupos, un criterio natural para
este caso seria elegir la particion que minimice W o, de forma equivalente, que
maximice B.

Sin embargo no es tan facil cuando p > 1. En este caso, se puede recurrir a una
extension analoga al caso univariado de la minimizacion de la suma de cuadrados
dentro de los grupos, aqui se desea minimizar las sumas de cuadrados dentro de los
grupos pero ahora sobre todas las variables; en otras palabras, se desea minimizar
la tr(W). Se puede mostrar que esto es equivalente a minimizar la suma de las
distancias euclidianas al cuadrado entre los individuos y la media de su grupo, o

sea,

Z i@mz — Tn) (Tt — Tn) " = Z zm: dfnl,m, (1.32)

m=1 i=1 m=1 =1
con d,,; ., la distancia Euclidiana entre el individuos [ en el grupo m y la media
del grupo m.

Ademas, este criterio también puede ser derivado de la matriz de disimilitudes
de donde se puede mostrar que la minimizacion de ¢r(W) también es equivalente
a minimizar el criterio en (1.28) haciendo uso del indice hi(m) con r = 2 [1].

Una vez que se ha elegido el criterio que sugiere la mejor manera de agrupar
a los objetos, la pregunta natural que surge es como encontrar una particion

en g grupos que optimice dicho criterio. Inconscientemente, se podria calcular



el valor del criterio para cada particion y seleccionaria la que proporcione un
valor 6ptimo para el criterio. No obstante, el nimero de particiones diferentes
de n objetos en g grupos hace que esta tarea no sea sencilla, pues existe un
gran nimero de particiones incluso cuando n y m son pequenos. Aun con el
avance tecnologico actual, la cantidad de calculos para trabajar sobre todas estas
particiones es extremadamente grande y dificil de manejar. Por lo que surge de
manera necesaria una serie de algoritmos conocidos como "hill climbing", también
llamado algoritmo de escalada simple o ascenso de colinas para hallar el valor
6ptimo, éstos consisten en reorganizar las particiones existentes y mantener la
nueva solo si ésta proporciona un mejor resultado. La secuencia general de pasos

para desarrollar los algoritmos ya mencionados se encuentran en la Figura 1.4 :



Encontrar alguna particion de los n objetos en g grupos

Calcular el cambio del criterio que se
produce al mover cada objeto de su
propio grupo a otro

LEl cambio conduce a
una mejora en el valor del
criterio de agrupacion?

Hacer el
cambio

Fin

Figura 1.5: Diagrama de flujo del algoritmo tipo "hill climbing".

1. Encontrar alguna particién de los n objetos en g grupos.

2. Calcular el cambio que se produce en el criterio al mover cada objeto de su

propio grupo a otro.
3. Realizar el cambio que conduzca a la mayor mejora del valor del criterio.

4. Repetir los dos pasos anteriores hasta que ningin movimiento de un solo

objeto provoque que el criterio de agrupacién mejore.

El problema que surge ahora es la manera de elegir una particion inicial. Po-

dria, por ejemplo, elegirse basdndose en conocimientos previos de los datos o ser



resultado de una aplicacién previa de otro método, también se puede elegir una
particion al azar. Pero los resultados se ven afectados por la eleccion de la particion
inicial, esto es, diferentes particiones conducen a diferentes 6ptimos del criterio
seleccionado [1], por lo que se recomienda ejecutar un algoritmo de optimizacion
varias veces con particiones iniciales diferentes.

Uno de los primeros algoritmos de tipo "hill climbing.®® plantearse consistia en
actualizar iterativamente una particion reubicando simultaneamente cada objeto
en el grupo a cuya medida estd méas cerca y luego recalculando las medias del
grupo. Los algoritmos que involucran el célculo de la media (centroide) de cada
grupo, a menudo se denominan algoritmos de k-means [1].

El criterio de optimizacién que se utiliza en el algoritmo de k-means es la
tr(W). Este método es muy conocido y utilizado, busca la homogeneidad intra
grupos, por lo que se desea minimizar dicho criterio. El diagrama presentado en
la Figura 1.6 muestra la descripcion general del algoritmo.

Como ya se ha mencionado, el objetivo es dividir la muestra en un ntimero de
grupos prefijado por el investigador, iniciando con los centros que representarin
a cada grupo. El procedimiento que se debe seguir requiere de las cuatro etapas

siguientes |4]:
1. Seleccionar k puntos como centroides de los grupos iniciales.

2. Calcular las distancias euclidianas de cada elemento al centro de los k grupos
iniciales, y asignar cada elemento al grupo mas préximo. La accién se realiza
secuencialmente y al introducir un nuevo elemento en un grupo se recalculan

los nuevos centroides.

3. Comprobar si reasignando uno a uno cada elemento de un grupo a otro se

reduce tr(W).

4. Si no es posible reducir tr(W), terminar el proceso.

Es importante mencionar que el criterio de la traza tiene una propiedad muy

importante: es invariante bajo cambios de medida en las variables. Cuando las



Seleccionar el niimero de clisteres k y determinar los centroides

Colocar cada objeto al centroide méas
cercano

Recalcular los centroides

iSe reduce la tr(W)?

Fin

Figura 1.6: Diagrama de flujo del algoritmo k-means.



variables vayan en unidades distintas conviene estandarizarlas, para evitar que el
resultado del algoritmo de k-means dependa de cambios irrelevantes en la escala
de medida.

Por otro lado, k-medoids es una variacion de k-means. En lugar de usar el punto
medio como el centroide de un grupo, k-medoids usa un objeto del grupo para
representarlo, medoid es el objeto ubicado mas al centro del cluster, seleccionado
como el de suma minima de distancias a otros individuos. La idea basica del
método es la siguiente: se seleccionan k puntos representativos para formar grupos
iniciales (como en k-means). Y los objetos se mueven repetidamente al grupo
que los represente mejor, segiin su medoid. Se analizan todas las combinaciones
posibles de puntos representativos y no representativos y se calcula la calidad
de la agrupacion resultante para cada par. Un punto representativo original se
reemplaza con el nuevo punto que produce la mayor reducciéon en la suma de
distancias a otros objetos. En cada iteracion, el conjunto de mejores puntos para

cada grupo forma los nuevos medoids respectivos [5].

1.5. Implementacion de técnicas de clisteres trans-
versales a datos del sector turistico de Méxi-
Co.

En esta secciéon se implementaran algunas de las técnicas descritas anterior-
mente, con ayuda del sofware R [26].

Para ello, se hace uso de una base de datos recuperada de la pagina del INEGI
que retne observaciones de los 32 estados de la Reptublica Mexicana, relacionadas
con los ingresos por suministro de bienes y servicios e indicadores econémicos del
sector privado y paraestatal que tuvieron actividades relacionadas con el turismo
en 2018, segin identidad federativa. Tales observaciones se dividen en 3 variables:

Nuamero de establecimientos (unidades econémicas), personal ocupado (personas



que trabajaban en las unidades econémicas durante el periodo de referencia) y par-
ticipacion (porcentaje de las remuneraciones en los gastos totales de las unidades
economicas).

Las funciones hclust del paquete stats [26] y agnes del paquete cluster [20] son

las més populares que implementan métodos jerarquicos aglomerativos politéticos

Para empezar se trabaja con la funcion hclust considerando los siguientes

pasos:

1. Se exporta la base de datos de excel con la funciéon read_ excel

Establecimientos<-read_excel("C:/Users/HP/Downloads/Arelyl/Establecimi
entos.xlsx")

head (Establecimientos)

Estados "Nimero de establecimientos”™ “Personal ocupade” Participacion
Aguascalientes 45 3166 14.8
Baja california 166 7296 22.4
Baja california sur 193 32599 7.32
Campeche 112 2314 24.0
coahuila de zaragoza 132 4183 22.6
col ma 74 4652 24.3

2. A continuacion se eligen y escalan todas las variables numéricas:

Establecimientos1<-Establecimientos[ , ¢c(2,3,4)]

Establecimientos<-scale(Establecimientos1)

3. Para la funcion hclust se requieren los valores de la distancia, que se pueden
calcular en R utilizando la funcién dist. La medida de distancia predeter-
minada para la funcion dist es la euclidiana pero puede cambiarse con el
argumento del método. También se necesita especificar el método de aglo-

meracién que se desea usar, en este caso se hace uso del enlace completo.

di<-dist(Establecimientos, method = "euclidean')

hci<-hclust(dl, method="complete")



4. Se elige el nimero ’6ptimo’ de clisteres: En este caso se hace uso de un
método muy popular en R que es el método del codo, el cual se basa en la
observacion de la inercia intra-clisteres. Sugiere que aumentar el nimero
de clusteres puede ayudar a reducir dicha inercia. Para elegir el nimero
"adecuado’ de clasteres se usa el punto de inflexion de la curva de la inercia
con respecto al ntmero de clisteres. La curva resultante mostrada en la

Figura 1.7 sugiere que el valor 'mas adecuado’ de k es 5.

inertie <- sort(hci$height, decreasing = TRUE)

plot(inertie[1:20], type = "1", xlab = "Nombre de classes", ylab = "
Inertie",lwd=2) ;grid ()

k <- 5

abline(v=k,col="red",1ty=5)

points(k,inertiel[k],pch=16,cex=2,col="red")

Puede verse que la inercia dentro de los grupos no parece variar demasiado
después de k = 5. Aunque esta evaluacion es subjetiva permite determinar

un nimero aceptable de clusteres.

5. Luego, se pueden mostrar los clisteres obtenidos a través de un dendrograma

como se muestra en la Figura 1.8:

plot(hcl, cex=0.6, hang=-1)

rect.hclust(hcl, k=4, border=2:10)

Dicha figura muestra que Quintana Roo se encuentra agrupado de manera
individual. Colima, Jalisco, Oaxaca, Guerrero, Guanajuato, Veracruz, Estado de
México, Ciudad de Meéxico y Puebla se encuentran en conjunto dentro de un
mismo claster. Aguascalientes, Sinaloa, Tabasco, Zacatecas, Campeche, Chihuhua,
Chiapas, San Luis Potosi, Tamaulipas, Baja California Norte, Sonora, Coahuila,
Querétaro y Yucatan coinciden dentro de otro cluster. Hidalgo, Durango, Tlaxcala,

Michoacan y Morelos estan categorizados dentro de un cluster diferente a los
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Figura 1.7: Grafica de la inercia intraclisteres.
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Figura 1.8: Clusteres obtenidos de la implementacion de la funcion hclust.



anteriores. Mientras que, Baja California Sur, Nayarit y Nuevo Leon son elementos
de un claster distinto a los ya enumerados.
Ahora se puede aplicar el mismo razonamiento con la funcién agnes, conside-

rando que el valor de k es el ya obtenido anteriormente:
agnes <- agnes(Establecimientos, method = "complete")

inertie <- sort(ag$height, decreasing = TRUE)

plot(inertie[1:20], type = "1", xlab = "Namero de clases", ylab =
"Inercia",lwd=2) ;grid()

k <- 5

abline(v=k,col="red",1ty=5)

points(k,inertie[k],pch=16,cex=2,col="red")

s
o
3 ¥
<
o
~
T [ [
5 10 15 20
Nimero de clases
Figura 1.9: Gréfica de la inercia intraclasteres.
pltree(ag, cex = 0.6, hang = -1, main = "Dendrogram of agnes")

rect.hclust(ag, k = 5, border = 2:10)
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Figura 1.10: Cluasteres resultantes de la implementacién de la funciéon agnes.

En este caso, como puede verse en la Figura 1.10, Quintana Roo también se
encuentra agrupado de manera individual en un claster. En otro, se encuentran
Colima, Jalisco, Oaxaca, Guerrero, Guanajuato, Veracruz, Estado de México, Ciu-
dad de México y Puebla. Aguascalientes, Nuevo Leon, Sinaloa, Tabasco, Zacate-
cas, Campeche, Chihuhua, Chiapas, San Luis Potosi, Tamaulipas, Baja California
Norte, Sonora, Coahuila, Querétaro y Yucatan pertenecen a un clister distinto
a los anteriores. Hidalgo, Durango, Tlaxcala, Michoacian y Morelos pertenecen a
otro cluster. Finalmente, en otro grupo estan Baja California Sur y Nayarit.

Se puede observar que con las funciones hclust y agnes se obtiene sustancial-
mente la misma agrupacion. Esto parece l6gico sabiendo que ambos implementan

métodos jerarquicos aglomerativos.



Por otro lado, también se presentan métodos divisivos. Comenzando por uno
muy famoso que se implementa mediante la funcion diana del paquete cluster,

considerando el mismo numero de clusteres hallado anteriormente:
dian<-diana(Establecimientos)

pltree(dian, cex = 0.6, hang = -1, main = "Dendrogram of diana")

rect.hclust(dian, k = 5, border = 2:10)

Dendrogram of diana

Height

Establecimientos
diana (%, "NA")

Figura 1.11: Clasteres resultantes de la implementacion de la funcion diana.

Los resultados para este caso (Figura 1.11) indican que Aguascalientes, Nue-
vo Leon, Baja California Norte, Sonora, Tamaulipas, Chiapas, San Luis Potosi,
Coahuila, Yucatan, Querétaro, Sinaloa, Tabasco, Campeche, Chihuahua y Za-

catecas se encuentran agrupados dentro del mismo claster. Ciudad de México,



Puebla, Estado de México, Guanajuato, Veracruz, Guerrero, Oaxaca, Colima y
Jalisco estan en otro cluster. En un claster diferente a los demés, se agrupan Du-
rango, Tlaxcala, Hidalgo, Michoacan y Morelos. Baja California Sur y Nayarit
estan dentro de otro claster. Finalmente, Quintana Roo es el tnico elemento que
pertenece a un claster de forma individual, como paso6 en los casos anteriores.

A continuacién se presenta un método divisivo menos conocido, con ayuda de
la funcion divelust del paquete devtools [12], siguiendo la siguiente secuencia de

pasos:

1. Se crea el dendrograma que en este caso es un arbol de decisiéon, como se

muestra a continuacion (Figura 1.12):

tree<-divclust (Establecimientos)

plot(tree)

Personal.ocupado < 3.03 Personal.ocupado == 3.03

Participacion < 0.54 Participacion == 0.54

Q3=True Q3=False
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Figura 1.12: Arbol de decision.

2. Se observa que, aplicando nuevamente el método del codo, la Grafica 1.13
resultante sugiere (como en el caso anterior) que el nimero "adecuado’ de

clusteres es 5:



plot(1:(tree$kmax-1) ,tree$height,xlab="number of cluster",ylab="height

",main="Split levels")
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Figura 1.13: Gréfica de la inercia intraclisteres

3. Se considera el nimero de clisteres hallado anteriormente y se procede a
graficar el arbol de decision (1.14) con dicho numero de clasteres, donde Q33:
Niamero.de.establecimientos < 0.26 o Nimero.de.establecimientos > 0.26 y

Q4 : Participacion < —1.03 o Participacion > —1.03.

c_5 <- divclust(Establecimientos, K=5)

plot(c_5,ngbin=4)
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Figura 1.14: Arbol de decision.

4. Luego, para conocer mas acerca de la agrupacion que sugiere divclust, se
describe la inercia intraclisteres (Figura 1.15) y se recupera la lista de ob-

servaciones en cada uno de los clusteres:

c_b$B*x100 #Inercia

c_b%clusters # Recuperar la lista de observaciones en cada clisteres

> C_5336*100 Qexp]aw‘ned inertia
[1] 83.00034

Figura 1.15: Inercia intraclasteres.

Las listas mostradas en la Figura 1.16 indican que nuevamente Quintana Roo
se encuntra agrupado de forma tnica en un clister. Que Durango, Hidalgo, Mi-
choacan, Morelos, Tlaxcala y Zacatecas se agrupan en otro clister. En un clister
diferente a los anteriores se encuentra Ciudad de México, Colima, (Guanajuato,
Guerrero, Jalisco, Oaxaca, Puebla y Veracruz. Aguascalientes, Baja California

Norte, Campeche, Chiapas, Chihuahua, Coahuila, Queretaro, San Luis Potosi,



= C_5%clusters # retrieve the Tist of ohservations in each cluster
i1
[1] "23"

$C2
[1] "10" "13" "16" "17" "29" "32"

§C3

[1] 117 U1zt 14T T1sT 207 Y217 30T
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[1] "3™ "1ig" "1g9"

§C5
[1] ™17 "2 "a® "gno vgn  mgn M2t vagt v2st vt vyt v2g”
[13] "31"

Figura 1.16: Lista de observaciones en cada uno de los clusteres resultnates.

Sinaloa, Sonora, Tabasco, Tamaulipas, y Yucatan estan dentro de otro cluster.
Finalmente, Baja California Sur, Nayarit, y Nuevo Leén pertenecen a otro distin-
to.

Se observa que los clusteres resultantes con estos dos métodos jerarquicos
divisivos son muy parecidos, como ocurrié con las agrupaciones resultantes en los
métodos jerarquicos aglomerativos.

Finalmente, se implementara uno de los métodos no jerarquicos mas conocido,
k-means, el cual estd basado en un criterio de optmizacion (Seccion 1.4). Para

implementar éste se consideran los siguientes pasos:

1. Como se sabe, este método requiere que se indique de antemano el niimero
de clisteres que se desean crear, para determinarlo, como en las implemen-

taciones anteriores, se hace uso de método del codo:

wssplot <- function(Establecimientos, nc=15, seed=1234){
wss <- (nrow(Establecimientos)-1)*sum(apply(Establecimientos,2,var))
for (i in 2:nc){
set.seed(seed)
wss[i] <- sum(kmeans(Establecimientos, centers=i)$withinss)}

plot(l:nc, wss, type="b", xlab="Number of Clusters",



ylab="Within groups sum of squares")}

wssplot (Establecimientos)

De lo que resulta, la grafica de la Figura 1.17, en la cual se puede ver que a
partir de 5 clasteres la inercia intra-clisteres se estabiliza, lo que indica que

k = 5 es una ’buena’ eleccion.
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Figura 1.17: Inercia intraclasteres.

2. Se utiliza la funcién k-means para hallar el agrupamiento final:

set.seed(123)

kmeans <- kmeans(Establecimientos, 5, iter.max = 10000, nstart = 50)

3. Se extrae el tamarfio de cada uno de los clisteres.

kmeans$size

- kmeans$size
[1] & 1 5 3 14

4. Se extrae la asignacion de las obvervaciones a los clusteres.



kmeans$clusters

> kmeans$cluster
[1] 55455515131131133441152555553155

Se extrae el centro para cada cluaster.

kmeans$centres

= kmeans$centers
Nimero de establecimientos Personal ocupado Participacidn

1 1.0797290 0.1063785 -0.2349234
2 2.4662609 5.0008670 -1.4707780
3 -0.5199145 -0.4235341 1.7668204
4 -0.3357278 0.3306225 -1.63535500
5 -0.6126476 -0.3451765 -0.0244545

Se obtienen las visualizaciones de las agrupaciones resultantes. Cuando el
niumero de variables es mayor que 2 (como en este caso), automéaticamente

se representan las primeras dos variables.

fviz_cluster(object = kmeans, data = Establecimientos, show.clust.cent

= TRUE,
ellipse.type = "euclid", star.plot = TRUE, repel = TRUE) +
labs(title = "Resultados clustering K-means") +
theme_bw() +
theme (legend.position = "none")

Resultados clustering K-means

2 4
Dim1 (64.2%)

]
[=]



A partir de la implementacion de k—means se obtiene que dentro de un clis-
ter se agrupan Aguascalientes, Baja California Norte, Campeche, Chiapas,
Chihuahua, Coahuila, Querétaro, San Luis Potosi, Sinaloa, Sonora, Tabas-
co, Tamaulipas, Yucatan y Zacatecas. A un cluster distinto pertenecen Baja
California Sur, Nayarit y Nuevo Leon. Mientras que, Durango, Hidalgo, Mi-
choacan, Morelos y Tlaxcala estan dentro de otro claster. Ciudad de México,
Colima, Guanajuato, Guerrero, Jalisco, Estado de México, Oaxaca, Puebla
y Veracruz se encuentra en otro claster diferente. Finalmente, Quinatana
Roo, como en los casos anteriores, también se encuentra agrupado de forma

individual en un cluster distinto a los ya enumerados previamente.



Capitulo 2

Técnicas de clusteres para datos

longitudinales

La agrupaciéon de datos longitudinales es de suma importancia debido a que se
ha convertido en una herramienta escencial para realizar investigaciones médicas,
epidemologicas, biologicas y sociales; entre las que destacan la clasificacion de
pacientes, de clientes, de organismos, étc., que evolucionan en distintos aspectos
a lo largo del tiempo [6].

La caracteristica definitoria de un estudio longitudinal es que los individuos se
miden repetidamente a través del tiempo. Los estudios longitudinales contrastan
con los estudios transversales en que los de tipo transversal miden un resultado
tnico para cada individuo. Si bien, frecuentemente es posible abordar los mismos
aspectos cientificos a través estudio longitudinal o transversal, la principal ventaja
del primero es su capacidad para separar lo que en el contexto de estudios de
poblacién se denomina efectos de cohorte y periodo (Diggle, 2002)[24].

En el caso de datos longitudinales, la sucesiéon de observaciones se nombra
comunmente como trayectorias o series de tiempo, las cuales pueden ser simples
o conjuntas. Igual que en las técnicas transversales, se considera un conjunto de
datos compuesto por n objetos descritos por p variables X4, Xp, --- , Xp, pero

medidas en ¢ instantes distintos, donde a X4 se llama variable trayectoria y a
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la coleccion de variables trayectorias (X4, Xp, -+, Xp) se le denomina variable
trayectoria cojunta. Luego, para el sujeto 7, el valor de X4 en el momento j se
denota como ;4 y a ;4 = (Ti14, Tia, -+ ,Tia) se le llama trayectoria simple
de la variable A para el individuo . Por otra parte, se le denomina trayectoria
conjunta a la matriz de dimensién p x t cuyas filas son las trayectorias simples y

las columnas corresponden al estado del individuo ¢ en el instante j

TiltA Li2A - TitA

TiiB Ti2B " TiB
T = : : : :

Tip ZTigp cc Tip

Calcular distancias es una clave importante para la implementacion de cual-
quier técnica para crear clisteres, el caso longitudinal no es la excepcion. En este
caso, hallar la distancia entre x; y x;. plantea el problema de hallar distan-
cias entre trayectorias, es decir, distancias entre matrices. La literatura se centra

principalmente en dos métodos [2]. El primero consiste en:

1. Para cada j = 1,...,t, calcular la distancia d; (x;;,zg;) = Dist(xi;, x;.)

entre los pares de columnas, de donde resulta un vector de distancias

(dl.(%‘l-, ll‘kl-), dz.(Iz‘Q-, $k2~), - 7dt.(xit-> xkt)) .

2. Usar una funciéon que combine las ¢ distancias calculadas

d(z; ,xp) =|| (di(xa., k1), do(Tige, Ta), - -+ de (Tigs Tiet)) || - (2.1)

Donde || - || representa una distancia, en este caso, distancia entre columnas.

El segundo consiste en reproducir el mismo proceso, pero considerando las
distancias entre filas en lugar de por columnas.

Las técnicas de clusteres para datos longitudinales tienen distintos enfoques [6].
En este trabajo se abordara solamente el enfoque por agrupamiento transversal. El
cudl consiste en desplegar las técnicas propias del andlisis transversal considerando

a cada trayectoria conjunta (o simple) como la medicion asociada con un individuo.



Esto implica que las matrices de distancias correspondientes estan basadas en
métricas definidas en espacios de matrices o vectores dependiendo de la naturaleza
de las trayectorias. Entre los métodos trasversales mas usados se encuentran los

métodos longitudinales (aglomerativos y divisivos ) y k-means [6].

2.1. K-means

En el contexto longitudinal, la técnica k-means , normalmente, se denomina k-
means longitudinal. Es necesario que las observaciones tengan la misma longitud,
esto significa que todos los individuos deben ser medidos en la misma cantidad de
instantes.

Invariable al caso transversal, k-means longitudinal tiene como objetivo en-
contrar la particiéon que minimice la varianza dentro de los clasteres, siguiendo
la misma lista de pasos que en el caso transversal. Pero, en este escenario, los
centroides son trayectorias representativas de cada uno de los grupos y los grupos
resultantes contendran individuos que sigan dichas trayectorias.

kml y kml3d [3| son librerias de R creadas para implementar k-means longitu-
dinal, el primero esta disenado para trabajar con trayectorias simples y el segundo
con trayectorias conjuntas.

Al igual que en las técnicas usadas para datos transversales, es de suma impor-
tancia determinar cuél es el mejor nimero de clasteres, en la Seccion (1.3) ya se
han expuesto algunos criterios que ayudan a resolver esta cuestion. Los criterios

que ofrecen estos paquetes son [2]:
1. Criterio de Calinski y Harabatz.

2. Criterio de Calinski y Harabatz, variante Kryszczuk.

Ce(k) = : . (2.2)




3. Criterio de Calinski y Harabatz, variante Genolini.

tr(B) n-—k
Cq(k) = . . 2.3
4. Criterio de Ray y Turi.
‘/intra
R(k) = 2.4
( ) V;meer7 ( )

donde Vipa = > (dist(x, centro(x)) ¥ Vipser = min, ;(dist(centro;, centro;)?).

5. Criterio de Davies y Bouldin.

D(k) = media(P(C;, C})), (2.5)

donde
DisInterna(C;) + DistInterna(C};)

Dist Externa(Cy, C)) ’

P(i,j) = (2.6)

siendo C}, C} los clasteres ¢ # j, DistInterna es una medida de compacidad
del cluster correspondiente (por ejemplo, distancia maxima entre dos puntos
del claster) y DistExterna es una medida de separacion de clusteres (para

ejemplo, distancia entre los centros de los clisteres).

Considerando que n es el nimero de individuos y N =n - t:
6. BIC =2 xlog(L) —h x log(n).
7. BIC2 =2 xlog(L) — h x log(N).
8. AIC =2 x log(L) —h X h.

9. AICc = AIC + 2041

n—h—1"

10. AICE2 = AIC + 20+

N—-h—-1"

El problema de la diferencia de escalas en las variables involucradas en este
tipo de estudios, ocurre muy comtimente. La diferencia con los datos que no son

de tipo longitudinal es que las trayectorias se estandarizan en conjunto y no en



cada instante [2]|. Por ejemplo, si se denota a la media de z_4 como T 4 y a la
desviacion tipica como s4, entonces la estandarizacion de x;;4 serd
TijAa — T A (2 7)

Lija = T’

y para estandarizar la trayectoria conjunta x; se debe estandarizar cada una de
las trayectorias simples por separado. Por otro lado, como ya se ha visto antes,
el algoritmo de k-means inicia con la eleccion de un conjunto de k centroides. Se
han propuesto métodos para esta inicializaciéon y la mayoria de ellos estan basados
en construir una configuracion inicial en la que los centroides estén posiblemente
lo més elejados posible entre ellos. Los paquetes kml y kml3d ofrecen distintos
métodos para elegir las configuraciones iniciales, los cuales se describen, de forma

general, a continuacion [2|:
1. randomK: Elige %k individuos al azar.

2. randomAIll: Asigna aleatoriamente a todos los individuos a un claster y

calcula el centroide de cada claster como su media.
3. maxDist:

a. Calcula matriz de distancia entre todos los puntos.

b. Elige los dos puntos més alejados como los dos primeros centroides C'
y Ch.
c. Inicia un bucle:
i. Para cada individuo x, considera D(z), la distancia entre x y el
centroide mas cercano.
ii. Elige como nuevo centroide C; al individuo para el cual D(C;) es
maximo.

ili. Repite los pasos 3(c)i y 3(c)ii hasta que se hayan elegido k centros.



4. kmeans+-: Se basa en el principio de maxDist, la tinica diferencia es que el
primer centro se elige al azar, evitando el calculo de la matriz de distancias

y reduciendo el costo computacional.

5. kmeans-: Debido a que en kmeans+ el primer punto seleccionado puede
2. 3 > A . s .

ser una "mala” eleccion. kmeans- trata de mejorar el método anterior, para

ello selecciona aleatoriamente un centro y calcula la distancia a éste del resto

de los puntos, luego selecciona como segundo centro aquel que esta més lejos

del primero, con lo que se asegura que este segundo centro es adecuado, pues

es el mas distante al menos de un punto. Luego, se lleva a cabo el siguiente

bucle:

i. Se considera la distancia de cada punto al centro mas cercano.

ii. Se elige como un nuevo centroide aquel punto cuya distancia es la

mayor.

6. kmeans- -: Trata de mejorar a kmeans-, eligiendo aleatoriamente los cen-
tros que se van agregando a la lista, para que la probabilidad de que los
centroides sean distantes unos de otros y la probabilidad de que un indi-
viduo seleccionado como centroide sea proporcional al cuadrado entre el

individuo y los centros previamente seleccionados.
7. kmeans++:Es la version no determinista de kmeans-.

Como ya se mencionod, kml y kml3d [3] en el software R, ejecutan el algoritmo
k-means, ambos lo ejecutan variando los métodos de inicializacién y el niimero
de clusteres. Es importante mencionar que se brinda la opcion de especificar el
numero de clisteres para los que se haran las particiones y el nimero de veces que
se ejecuta el algoritmo; en caso de no especificarse, se ejecutan con los valores por

defecto. Dichos valores son 2, 3, 4, y 6 clisteres; y 20 iteraciones.



Capitulo 3

Implemantacién de k-means
longitudinal en datos del sector

turistico en México

El analisis de la realidad turistica requiere muchas veces del estudio simultaneo
de dos o mas variables, con el objetivo de comprobar la relacion entre ellas. En
esta seccidon se hard uso del agoritmo k-means para encontarar agrupaciones de
los 32 estados de la Republica Méxicana en funcion de la evolucion del turismo.
Para ello se hace uso de las librerias kml y kml3d con los datos de inicializaciéon y
el nimero de clisteres que se ofrecen por defecto.

Para empezar, se trabajo con las trayectorias medidas sobre el periodo de
enero de 1992 a diciembre de 2019. Primero se hizo el analisis de las trayectorias

individuales.

Variable: Total de visitantes

En primer lugar, se determiné el mejor nimero de clisteres a partir de los
criterios de calidad, kml cuenta con la opciéon de visualizar varios criterios en una
sola grafica, que permite compararlos. Para que esto sea posible, se encuentran

los valores contrarios en los criterios que deben minimizarse, de tal forma que
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se pueda elegir el niimero de clusteres basados en la maximizacién de cada uno
de estos. Ademas, los muestra estandarizados entre 0 y 1. En la Figura 3.1 se
muestran los criterios que se tomaron en cuenta para elegir el nimero de clisteres
6ptimo. Puede observarse que tres de ellos concuerdan con la eleccion de cinco

clisteres, por lo que se decidi6 realizar el analisis para ese niimero.

Standardized criterions
Sorted using 'Calinski.Harabatz'

T T T T T
2 3 4 5 6

0.0

1:Calinski.Harabatz ; 2:Calinski.Harabatz2 ; 3:Calinski Harabatz3 ; 4:Ray.Turi ; 5:Davies.Bouldin

Figura 3.1: Criterios de calidad para determinar el nimero de clasteres.

Se obtiene entonces los siguientes agrupamientos basados en kml de R:

1. A: Aguscalientes, Baja California Sur, Campeche, Coahuila, Colima, Duran-
go, Hidalgo, Morelos, Nayarit, Queretaro, San Luis Potosi, Tabasco, Tlax-

cala, Yucatan y Zacatecas.

2. B: Baja California Norte, Chiapas, Chihuahua, Guanajuato, Estado de Mé-

xico, Michoacan, Nuevo Leon, Oaxaca, Puebla, Sinaloa, Sonora, Tamaulipas.
3. C: Guerrero, Jalisco y Veracruz.
4. D: Ciudad de México.
5. E: Quintana Roo.

En la Figura 3.2 se muestran las trayectorias de los centroides de cada uno de
los grupos y las trayectorias pertenecientes a cada uno de ellos, las cuales estan

representadas del mismo color respectivamente.



Calinski.Harabatz

A :46.9% 37.5% 0.38% -5 13120 312%‘
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Figura 3.2: Representacion de la agrupacion para cinco clisteres considerando la
variable “Total de visitantes”.

Grupo | Porcentaje | Absoluto
A 46.9% 15
B 37.5% 12
C 9.38% 3
D 3.12% 1
E 3.12% 1

Tabla 3.1: Distribucién de las trayectorias para la variable "Total de visitantes.”

Los resultados delatan la gran excedencia del ntimero de visitantes de la Ciudad
de México y Quintana Roo sobre los demas estados. Lo que remarca la veracidad
de que Ciudad de México es considerado como el principal centro de actividades
turisticas como consecuencia de ser una atractiva ciudad colonial, su pasado ar-
queoldgico y ser la sede del gobierno federal [22]. Por otro lado, en [8], basados en
la Tasa de Intensidad turistica (TIT), Tasa de penetracion turistica (TPT), Tasa
de Densidad Turistica (TDT) y Grado de Internacionalizacion Turistica (GIT),
mencionan que los centros turisticos pueden tipificarse de acuerdo a seis niveles,
de los cuales solo Canciin se encuentra en la mayor de las jerarquias, lo que coinci-
de con que también Quintana Roo se encuentre clusterizado de manera individual

en un grupo.



Variable: Total de habitaciones disponibles

Procediendo de la misma manera que en la variable anterior, se puede ver
en la Figura 3.3 que se puede elegir a seis como el nimero 6ptimo de clasteres.

Obteniendo asi la siguiente agrupacion:

1. A: Baja California Norte, Baja California Sur, Chiapas, Chihuahua, Guana-
juato, Estado de México, Michoacén, Nayarit, Nuevo Leon, Oaxaca, Puebla,

Sinaloa, Sonora, Tamaulipas.

2. B: Aguascalientes, Campeche, Coahuila, Colima, Durango, Hidalgo, More-

los, Querétaro, San Luis Potosi, Tabasco, Tlaxcala, Yucatdn y Zacatecas.
3. C: Guerrero, Veracruz.
4. D: Ciudad de México.
5. E: Jalisco.

6. F: Quintana Roo.

Standardized criterions
Sorted using ‘Calinski Harabatz'

/

/1

1/

Figura 3.3: Criterios de calidad para determinar el nimero de clisteres.
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Figura 3.4: Representacion de la agrupacion para seis clisteres considerando la
variable “Total de habitaciones disponibles”.

Grupo | Porcentaje | Absoluto
A 43.8% 14
B 40.6 % 13
C 6.25% 2
D 3.12% 1
E 3.12% 1
F 3.12% 1

Tabla 3.2: Distribuciéon de las trayectorias para la variale “Total de habitaciones
disponibles”.
Variable: Porcentaje de ocupacion

En este caso, segtn la Figura 3.5, puede considerarse hacer el analisis para seis
clusteres.

Obteniendo como resultado los siguientes clisteres:

1. A:Campeche, Chihuahua, Colima, Jalisco, Puebla, Querétaro, San Luis Po-

tosi, Sinaloa, Sonora, Tabasco y Yucatéan.

2. B: Aguascalientes, Baja California Norte, Coahuila, Durango, Hidalgo, Ta-

maulipas, Veracruz y Zacatecas.

3. C: Chiapas, Guanajuato, Veracruz, Estado de México, Michoacan, Morelos,

Oaxaca y Tlaxcala.

4. D: Baja California Sur, Ciudad de México y Nuevo Leo6n.



Standardized criterions
Sorted using ‘Calinski.Harabatz'
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Figura 3.5: Criterios de calidad para determinar el nimero de clasteres.

5. E: Nayarit.

6. F: Quintana Roo.
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Figura 3.6: Representacion de la agrupacion para seis clisteres considerando la
variable “Porcentaje de ocupacion”.



Grupo | Porcentaje | Absoluto
34.4%
25%
25%
9.38%
3.12%
3.12%
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Tabla 3.3: Distribucion de las trayectorias para la variale “Porcentaje de ocupa-
cion”.

Tres variables Conjuntas

Después, con el fin de comparar los resultados arrojados por kml y kml3, se
hizo el anélisis de las trayectorias conjuntas. Como puede verse en la Figura 3.7
el criterio de Calinski y Harabatz sugiri6 que el mejor nimero de clusteres es 2,

con lo que resulta la siguiente agrupacion:

Calinski.Harabatz
Unsorted

|A- :90.6% = :9.38%

022222222222

1500000
I

g 22222222

vi
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1000000 3000

0 500000

0

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Times Times

o 50 100 150 200 250 300
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Figura 3.7: Representacion de la agrupacion para tres clisteres considerando las
tres variables conjuntas y a los 32 estados.

1. A: Aguascalientes, Baja California Norte, Campeche, Chiapas, Chihuahua,
Coahuila, Colima, Durango, Guanajuato, Guerrero, Hidalgo, Estado de Mé-
xico, Michoacan, Morelos, Oaxaca, Puebla, Querétaro, San Luis Potosi, Sina-
loa, Sonora, Tabasco, Tamaulipas, Tlaxcala, Veracruz, Yucatan, Zacatecas,

Baja California Sur, Nayarit y Nuevo Leon.

2. B: Ciudad de México, Jalisco y Quintana Roo.



Pero, los resultados al elegir 2 clasteres no brindan informacion basta acerca

de los estados pertenecientes al grupo A, por lo que se decidi6é hacer una recluste-

rizacion dentro del mismo. Para esto, se observo que esta vez el criterio de Calinski

y Harabatz recomienda crear 3 clasteres (Figura 3.8).

Calinski.Harabatz
Sorted

®:333333
22222
v | 222‘2'w
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A- :48.3% 5 :44.8%-€ : 6.9%

v2

0e+00 4e+05 8e+05

0 50 100 150 200 250 300

Times Times

0 50 100 150 200 250 300

Times

Figura 3.8: Representacion de la agrupacion para tres clisteres considerando las
tres variables conjuntas y a los 32 estados.

Resultando finalmente una agrupacion con 4 clasteres.

1. A. Baja California Norte, Baja California Sur, Chiapas, Chihuahua, Guana-

juato, México, Michoacan, Nayarit, Nuevo Leon, Oaxaca, Puebla, Sinaloa,

Sonora, Tamaulipas.

2. B: Aguascalientes, Campeche, Coahuila, Colima, Durango, Hidalgo, More-

los, Querétaro, San Luis Potosi, Tabasco, Tlaxcala, Yucatin y Zacatecas.

3. C: Guerrero y Veracruz.

4. D: Ciudad de México, Jalisco, Quintana Roo.

Ademas de las agrupaciones de los estados basados en el anélisis del periodo

de enero de 1992 a diciembre de 2019 usando kml y kml3d, se hizo el anélisis para

conseguir agrupaciones en cuatro subperiodos de tiempo (correspondientes a los

sexenios presidenciales), también tomando en cuenta los casos donde se toman

las trayectorias cojuntas y trayectorias simples. Esto, con el propoésito de analizar



e identificar como cambia cada estado segin el tiempo y la(s) variable(s) que se
estén considerando.

A continuacion se presentan los resultados correspondiente a los cuatro subpe-
riodos, para las trayectorias simples y las trayectorias conjuntas: La eleccion del
numero de clisteres para cada caso se hizo de la misma forma que se procedio en

los casos expuestos ateriormente.

Analisis de trayectorias simples para los cuatro subperiodos

Se realiza una clusterizacion al analizar cada una de las variables de forma
aislada; es decir, se obtendran tres agrupaciones (una para cada variable). Los
resultados de este enfoque se observan en las Figuras 3.9, 3.10, 3.11, 3.12 y 3.13. En
tales figuras se observan mapas en donde, estados con idéntico color pertenecen al
mismo claster al considerar la variable “Total de visitantes”, estados con el mismo
tramado pertenecen al mismo clister al tomar en cuenta a la variable “Total
de habitaciones disponibles” y el mismo color de frontera indica la pertenencia al
mismo clister para la variable “Porcentaje de ocupacion”. Cada mapa corresponde
al periodo indicado en su correspondiente leyenda.

En la Figura 3.9 correspondiente al Sexenio 1, se observa que el ntmero de
cliusteres a partir de las variables “Total de visitantes” y “Total de habitaciones
disponibles” coincide, pero respecto a la variable “Porcentaje de ocupacion” difiere.
Ademés, puede notarse que la Ciudad de México resalta por ser el mejor estado con
actividad turistica considerando las variables ya mencionadas. Y Quintana Roo,
Jalisco, Guerrero y Veracruz sobresalen como los estados con mayor cantidad de
visitantes y niimero de habitaciones disponibles. Mientras que, Coahuila, Colima,
Nayarit, Queretaro y Yucatan son los que menos destacan en esta actividad.

La Figura 3.10, muestra que igual que en el primer subperiodo la cantidad de
clisteres coincide con respecto de las dos primeras variables, pero respecto a la
tercera el nimero es menor. En este caso, el estado de Tamaulipas no se encuentra

agrupado en relacién a ninguna variable, debido a la inexistencia de informacion.
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Figura 3.9: Agrupaciones para el sexenio 1, considerando las trayectorias simples.

También se observa que ahora Quintana Roo es el estado que méas destaca. Pero
Coahuila, Morelos, Tlaxcala y Zacatecas son los estados menos sobresalientes.

Como puede verse en la Figura 3.11 que corresponde al sexenio 3, al igual
que en los dos subperiodos anteriores, el niimero de clisteres coincide al trabajar
con las dos variables iniciales, sin embargo para la tercera variable es menor. En
esta ocasion el estado que constrasta con en el resto es Quintana Roo y le siguen
la Ciudad de México, Guerrero, Jalisco y Veracruz. En este subperiodo, Nayarit,
Coahuila, Colima y Yucatan, presentan una mejoria.

En este subperiodo corresponidiente al sexenio 4 (Figura 3.12), Quitana Roo
también es el estado que ocupa el nivel més alto en esta actividad (considerando
las variables ya mencionadas), los estados subsecuentes son Jalisco, Ciudad de
México y Guerrero. Colima, Coahuila y Nayarit ahora se agrupan en clisteres
diferentes pero no hay un cambio sobresalientes respecto al periodo anterior a
éste. Finalmente, la Figura 3.13 refleja que al considerar el périodo completo,
el nimero de clisteres resultantes es 5, 6, y 6 para cada una de las variables

respectivamente, en el orden en el que se han trabajado hasta ahora. También
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Figura 3.10: Agrupaciones para el sexenio 2, considerando las trayectorias simples.

muestra que como en la mayoria de los subperiodos, Quintana Roo se encuentra
posicionado como el estado niimero uno al considerar las tres variables. Aqui la
Ciudad de México se encuentra agrupada en el mismo claster tomando en cuenta

cada una de las variables y también destaca sobre los deméas estados.



) oy Total de visitantes:
................ Total de habitaciones disponibles: 5 = 1 8
P

Porcentaje de ocupacion

ooooo
ooooooooo
.........
.....
.....

Created with mapchart.net

Figura 3.11: Agrupaciones para el sexenio 3, considerando las trayectorias simples.

Analisis de trayectorias conjuntas

Los resultados de las agrupaciones haciendo uso de kml3d se encuentran repor-
tados en la Tabla 3.4 en donde se observan las agrupaciones al considerar periodos
sexenales y el lapso comprendido entre enero de 1992 y diciembre de 2019.

Donde S1 denota el subperiodo de 1 de enero de 1992 a 30 de noviembre de
2000, S2 el de 1 de diciembre de 2000 a 30 de noviembre de 2006, S3 va 1 de
diciembre de 2006 a 30 de noviembre de 2012, S4 de 1 de diciembre de 2012 a 30
de diciembre de 2019 y T representa el de 1 de diciembre de 1992 a 30 de diciembre
de 2019. Y NA en el estado de Tamaulipas y sobre el subperiodo S2 significa que

dicho estado no esta categorizado, esto debido a la ausencia de informacion.
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Figura 3.12: Agrupaciones para el sexenio 4, considerando las trayectorias simples.
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Figura 3.13: Agrupaciones para el periodo completo, considerando las trayectorias
simples.



Variables conjuntas
Estados SITS2
Aguascalientes
Baja California Norte
Baja California Sur
Campeche
Chiapas
Chihuahua
Ciudad de México
Coahuila
Colima
Durango
Guanajuato
Guerrero
Hidalgo
Jalisco
México
Michoacan
Morelos
Nayarit
Nuevo Ledn
Oaxaca
Puebla
Queretaro
Quintana Roo
San Luis Potosi
Sinaloa
Sonora
Tabasco
Tamaulipas
Tlaxcala
Veracruz
Yucatan
Zacatecas
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Tabla 3.4: Distribucion de las trayectorias conjuntas segun el lapso de tiempo conside-
rado.



Hallazgos del analisis estadistico

Los hallazgos que se desprenden del analisi de clisteres longitudinales se dividi-
ran de acuerdo a la naturaleza de las trayectorias consideradas; simple o conjunta.

Con respecto al anélisis de trayectorias simples tenemos que:

= La cantidad de clusteres a lo largo de los cuatro periodos, respecto a la
variable “Total de visitantes” y “Total de habitaciones disponibles” coinciden.
Mientras que al examinar la variable “Porcentaje de ocupaciéon” la cantidad

de clusteres cambia segin el periodo de tiempo analizado.

= Aguascalientes, Campeche, Coahuila, Colima, Durango, San Luis Potosi,
Tabasco, Tlaxcala y Zacatecas se mantienen en el mismo grupo durante los

cuatro sexenios respecto a la variable “Total de visitantes”.

= Quintana Roo se encuentra agrupado de forma individual durante los ulti-
mos tres periodos. Lo que refleja ser uno de los destinos més apreciados y

conocidos de todos los turistas del mundo.

= Ciudad de México, Guerrero, Jalisco y Veracruz también se encuentran entre

los estados més visitados.

= Ademaés, Quintana Roo ocupa el primer lugar en disponibilidad de cuartos
durante los cuatro periodos estudiados, seguido de la Ciudad de México y

Jalisco.

= Quintana Roo también sobresale sobre los demés estados por ser el que

cuenta con mayor porcentaje de ocupacion a lo largo de los cuatro periodos.
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= Al comparar las agrupaciones resultantes en el lapso de 1992 al 2019 y el 1lti-
mo sexenio con las agrupaciones resultantes en cada uno de los tres primeros
sexenios analizados al considerar la variable “Porcentaje de ocupaciéon”, hay
un cambio significativo en el nimero de clusteres. Observe que, este cambio

en el nimero de clisteres es caracteristico inicamente de esta variable.
Con respecto al anélisis de trayectorias conjuntas observamos que:

= Al considerar las secciones temporales dadas por los sexenios, se mantiene
el agrupamiento en tres clisteres en cada uno de ellos. Sin em bargo, al
considerar el periodo de 1992 a 2019, el ntmero de cltsteres se eleva a

cuatro

= Ciudad de México, Quintana Roo y Jalisco se mantienen agrupados en el
mismo clister a lo largo de los cuatro subperiodos, asi como en el periodo
bajo estudio (1992-2019). Destacando sobre los demas estados en términos

absolutos (sus trayectorias estan por encima de las de los demés estados).

= Otros estados que permanecen agrupados en el mismo claster durante los
cinco lapsos (respectivamente) son: agrupados en clisteres iguales (respec-

tivamente) durante los cuatro subperiodos y el periodo completo son:

e Guerrero y Veracruz.

e Campeche, Coahuila, Colima, Durango, Hidalgo, Morelos, Querétaro,

San Luis Potosi, Tabasco, Tlaxcala, Yucatan y Zacatecas.

e Chiapas, Chihuahua, Guanajuato, Estado de México, Michoacén, Nue-

vo Leon, Oaxaca, Puebla, Sinaloa y Sonora.

= Nayarit se posiciona como el estado que menos sobresale en relacion al tu-
rismo (en terminos absolutos) situacion que se evidencia por la relacion que
guardan sus trayectorias asociadas con respecto de las del resto de los esta-

dos.



Conclusiones

Derivado del anélisis longitudinal de trayectorias conjuntas asociadas a las
variables “Total de visitantes” , “Total de habitaciones disponibles” y “Porcentaje de
ocupacién” se observa una clara agrupacion de ciertos estados de la Republica
en 4 clasteres. Siendo cada uno de ellos susceptible de estrechar alianzas entre
sus miembros y/o conjuntar estrategias promocionales asi como politicas publicas
comunes en materia de turismo.

Como consecuencia del analisis longitudinal de trayectorias simples asociadas
con los estados de la Reptiblica, se observd una variacion en el niimero de clisteres
en la variable “Porcentaje de ocupacion” con respecto de las otras dos variables
bajo estudio. Lo cuél puede interpretarse como evidencia de las fluctuaciones del
desplazamiento de turistas a diversos puntos del pais como resultado (posiblemen-
te) de promociones y/o politicas locales o modas pasajeras.

Con respecto a la metodologia de andlisis de clasteres longitudinales se con-
cluye que es una herramienta potente y versatil para clasificar entidades basados
en trayectorias de series de tiempo y que por tanto es un apoyo invaluable para
detectar similitudes entre ellas, lo que puede conllevar a la toma de decisiones,
que ademas cuenta con el complemento computacional ofrecido por el software li-
bre, situacion que vuelve al andlisis de clisteres longitudinales en un conjunto de
técnicas altamente aplicables por parte de investigadores de distintas disciplinas.

Con respecto al trabajo futuro, se abre una oportunidad para replicar el estudio
presentado en este trabajo de Tesis en fenémenos cuyas bases de datos asociadas
se encuentren organizadas como trayectorias de series de tiempo, asi como el
estrechamiento de cooperaciones con investigadores de diversas disciplinas para
analizar estadisticamente la agrupacion de entes a través del tiempo cuando asi

sea requerido.



Apéndice A
Codigos en R

A continuacién se presentan algunos codigos ejecutados en R para los analisis
repotados en el capitulo 3. Se presenta s6lo un caso de anélisis de trayectorias
simples y uno para trayectorias conjuntas, ya que los demés anéalisis se hacen de
manera analoga.

Para hacer el analisis de la variable “Total de visitantes™

MV1 <- read_excel("C:/Users/ARE/Downloads/RparaTesis/MV1.x1sx")
View(MV1)

knitr::kable(MV1 %>% head(5))
unique (MV1$Estado) %>% length()
is.na(MV1) %>% sum()

MV1d<- as.data.frame(MV1 )

set.seed(1234)
MV1_cld<-kml::c1d(MVid, timeInData = 2:337)
MV1_cld

(optionl <- parALGO())
result<-kml(MV1_cld,nbRedrawing=20,toPlot="traj", parAlgo=optionl)
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X11(type="X1ib")

plotAllCriterion(MV1i_c1d)

X11(type="X1ib")
try(choice(MV1_c1d))

result$clust <- getClusters(MVi_cld,5)

result$clust

A continuacion se presenta el codigo que se usoé para el analisis de las tres

variebles en conjuntas en el sexenio 1

LaplVc <- read_excel("C:/Users/HP/Downloads/RparaTesis/LaplVc.xlsx")
View(Lap1lVc)

Lap1Vcd<- as.data.frame(LaplVc)

head(Lap1lVcd)

set.seed(1234)

cldLaplVcd<- kml3d::clusterLongData3d(LaplVcd, timeInData = list(vli= 2:
108, v2 = 109:215, v3= 216:322 ))

cldLaplVcd

(optionl <-parKml3d())

result<-kml3d(cldLaplVcd,nbRedrawing=20,toPlot="both", parAlgo=optionl)

X11(type="X1ib")
try(plotAllCriterion(cldLapiVcd))

X11 (type="X1ib")
try(choice(cldLapiVcd))

result$clust <- getClusters(cldLaplVcd ,2)

result$clust
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