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RESUMEN

El analisis espacial de las actividades caracteristicas del turismo permite generar informacion
relativa a la estructura de la industria turistica, informacién necesaria para la toma de
decisiones. En este trabajo se propuso realizar un mapeo de las actividades caracteristicas
del turismo en departamentos de Cordoba, Argentina. La innovacion metodologica consiste
en la generacion de estadisticas para datos espaciales multidimensionales. Se estudian y
comparan en su desempefio métodos multivariados con y sin restriccion espacial en el
contexto de la aplicacion. De esta comparacién se pudo concluir que el grado de
estructuracion espacial de las componentes que sintetizan las actividades caracteristicas del
rubro fue mayor cuando se aplicé el analisis de componentes principales espaciales
(MULTISPATI-PCA) que con el anélisis de componentes principales clasico (PCA) sobre
indicadores de la actividad. Los mapas de variables indices mostraron mayor estructura
espacial con MULTISPATI-PCA. Se realizaron agrupamientos de departamentos en funcion
de la participacion de las actividades de interés en el valor agregado turistico, para ello se
utilizaron componentes principales espaciales como input del analisis de conglomerados
fuzzy k-means. Finalmente se realizd un mapeo en funcion de la participacion del valor
agregado turistico en el producto bruto regional de los departamentos y se analizo la
variacion en la participacion de las distintas actividades que componen el agregado para el

periodo 2001-2014.

Palabras clave: actividades caracteristicas del turismo, analisis multivariado espacial, cluster

fuzzy k-means



ABSTRACT

The spatial analysis of the tourism characteristic activities allows us to generate information
about the structure of tourism industry, which is necessary for decision making. In this work,
tourism characteristic activities in the departments of Codrdoba were mapped. The
methodological innovation lies in the generation of statistics for multidimensional spatial
data. Multivariate methods with and without spatial restrictions were studied and compared
in their performance in the application context. The comparison showed that the spatial
principal components analysis (MULTISPATI-PCA) vyielded a higher degree of spatial
structuring of the components that summarize tourism activities than principal components
analysis (PCA). The maps of the summarized variables showed a higher level of structure
with MULTISPATI-PCA. Departments were classified according to the participation of
tourism activities in the value added of tourism using the spatial principal components
obtained as input of the cluster fuzzy k-means analysis. Finally, a mapping was performed
based on the participation of the tourism value added in the gross regional product of the
different departments and the variations in the participation of the different activities that

make up the aggregate was analyzed for the period 2001-2014.

Key words: activities characteristic of tourism, spatial multivariate analysis, cluster fuzzy k-

means
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CAPITULO 1. INTRODUCCION GENERAL

ANTECEDENTES

En ocasiones, cuando se trabaja con datos economicos es necesario incorporar al estudio
referencias geogréaficas, dado que una cuestion importante se refiere a la identificacion y
explicacion de la variabilidad espacial de las estructuras econdémicas. La identificacion y
medicion de las estructuras espaciales ha sido un tema importante en la estadistica aplicada.
La importancia y relevancia de los métodos que analizan los efectos espaciales en los
modelos econdmicos se ha ido incrementando de forma notable en estos Gltimos afios, esto
en parte, debido al renovado interés por el papel del espacio y la interaccién espacial en la
teoria econdmica, que han desarrollado algunos trabajos como los de la nueva geografia
econdmica (Krugman, 1991), por otro lado la disponibilidad de nuevas fuentes estadisticas
de informacidn microterritorial (censos, directorios, etc.), asi como mejores herramientas
informaticas (desarrollo de software especificos para el tratamiento de datos espaciales) han

dado lugar a una demanda creciente de este tipo de analisis espacial.

Los métodos de analisis multivariado se utilizan para resumir conjuntos de datos en variables
nuevas construidas como transformaciones de las originales, con minima pérdida de
informacién. Dentro de estos métodos se destaca el analisis de componentes principales
(PCA, Pearson, 1901), esta técnica permite identificar las variables que explican la mayor
parte de la variabilidad total contenida en los datos, explorar las correlaciones entre variables

y reducir la dimension del anélisis al combinar las variables en nuevos indices (variables



sintéticas); cada una de estas nuevas variables sintéticas es denominada componente

principal (CP).

Las técnicas multivariantes estandar pueden ser utilizadas con éxito en conjuntos de datos
para los cuales se conoce la posicion espacial de cada unidad de andlisis (datos
georreferenciados). En estos casos, usualmente primero se obtienen variables sintéticas y
luego se describe la variacion espacial de éstas para obtener mapas de contorno en relacion
a valores de las nuevas variables indice. Sin embargo, en este tipo de analisis no se toman en
cuenta las relaciones espaciales directamente en el cbmputo de las componentes; las técnicas
de ordenamiento, como PCA, no fueron especificamente disefiadas para identificar
estructuras espaciales. La incorporacion de la informacion geografica se realiza usualmente
a posteriori del PCA mediante la asignacién de los valores de las componentes a cada uno de
los sitios georreferenciados o ajustando semivariogramas (Schabenberger et al., 2002) y
usando otras herramientas de la geoestadistica clasica (Kriging) para lograr mapas de

variabilidad espacial por interpolacion.

Es posible detectar la presencia de autocorrelacion espacial de las CPs utilizando estadisticos
de autocorrelacion univariados como el indice de Moran (Moran, 1948) o el de Geary (Geary,
1954). Estos analisis se abordan en forma univariada dificultando la interpretacion de la
variabilidad conjunta (Cordoba et al. 2012). Dray (2008), propone un método de analisis
multivariado que incorpora la informacion espacial previa al analisis multivariado, el método
es conocido como MULTISPATI-PCA. Este se basa en el PCA pero incorpora la restriccion
dada por los datos espaciales mediante el calculo del indice de Moran para medir la
dependencia o correlacion espacial entre las observaciones en un sitio y el promedio de las

observaciones en el vecindario de ese sitio. Para delimitar los vecindarios utiliza una matriz



de pesos espaciales determinando cudles y cuantas observaciones cercanas a cada sitio

conforman el vecindario (Cordoba, 2014).

Estos nuevos métodos multivariados podrian servir para mapear el espacio geografico segun
la estructura espacial de indicadores econdémicos como son los datos de actividades
relacionadas al turismo que conforman el Producto Geografico Bruto. El analisis de las
actividades caracteristicas del turismo®, permite generar informacion relativa a la estructura
de la industria turistica, esta informacién mejora la toma de decisiones, dado que ofrece

elementos necesarios para la apropiada definicion de estrategias de desarrollo local.

El turismo es un fenémeno que desempefia un papel muy importante en la economia, ya que
genera por si solo un efecto multiplicador sobre la produccion, el empleo y la renta en una
region. En la provincia de Cordoba el sector turistico es sefialado como uno de los sectores
estratégicos de desarrollo econdmico. Ademas existe interés por parte de los decisores
politicos en identificar areas y regiones de desarrollo sobre las cuales ajustar los planes de

desarrollo de infraestructura, equipamiento turistico y promocion.

En este trabajo se realiza un mapeo de las actividades caracteristicas del turismo en los

departamentos de la provincia de Cérdoba. La finalidad es innovar en cuanto a las estadisticas

1Segl’m la Organizacién Mundial de Turismo las industrias turisticas (también conocidas como actividades turisticas) son aquellas
que generan principalmente productos caracteristicos del turismo. Los productos caracteristicos del turismo son aquellos que
cumplen uno o ambos de los siguientes criterios: (a) El gasto turistico en el producto deberia representar una parte importante
del gasto total turistico (condicién de la proporcién que corresponde al gasto/demanda). (b) El gasto turistico en el producto
deberian representar una parte importante de la oferta del producto en la economia (condicion de la proporcién que corresponde
a la oferta). Este criterio supone que la oferta de un producto caracteristico del turismo se reduciria considerablemente si no
hubiera visitantes”. Para mayor informacién consultar Anexo 6 de este documento.

Fuente: http://estadistica.cba.gov.ar/Econom%C3%ADa/SectoresEcon%C3%B3micos/Turismo/tabid/121/language/es-AR/Default.aspx



para datos espaciales multidimensionales y suministrar elementos para la toma de decisiones

regionales.

En el Capitulo Il se describen, analizan e ilustran procedimientos estadisticos que permiten
describir la variabilidad espacialmente estructurada en las actividades caracteristicas del
turismo, las herramientas utilizadas son de naturaleza univariada. En el Capitulo Il se
exponen dos técnicas multivariadas (analisis de componentes principales y analisis de
componentes principales restringido espacialmente). Se realiza un andlisis comparativo de
los resultados obtenidos con la implementacién de un PCA clasico y de la version restringida

espacialmente (MULTISPATI-PCA).

En el Capitulo IV se utilizan las componentes principales espaciales obtenidas con
MULTISPATI-PCA como input del andlisis de cluster fuzzy k-means para la identificacion
de grupos homogéneos de departamentos, la hipotesis que subyace a la metodologia
propuesta es que la incorporacion de la autocorrelacién espacial a través del PCA espacial
aplicado sobre las actividades caracteristicas del turismo obtenidas a escala departamental,
producira agrupamientos que contienen menos “ruido”, i.e. conjunto de departamentos mas
homogéneos y con mayor coherencia espacial. Ademas en este capitulo posterior a la
regionalizaciéon se pretende realizar una estratificacion segin sea la participacion de la
actividad en el producto bruto regional (PBR)? y otra estratificacion en funcion del cambio

en la participacién a lo largo del periodo analizado.

2E] Producto Geografico Bruto se define como el valor total de los bienes y servicios generados en una provincia durante un periodo
de tiempo, que generalmente es un afo, libre de duplicaciones. Cuando se toma como referencia un territorio econémico menor a
una provincia, éste se denomina Producto Bruto Regional. Es decir que, el Producto Bruto Regional (PBR) valia el producto bruto
total de cada una de las regiones en que se subdivide la provincia, siendo su objetivo cuantificar el valor agregado generado por los
establecimientos residentes agrupados por clase de actividad econémica, en cada una de las regiones.
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OBJETIVO GENERAL

Evaluar la aplicacion de técnicas de analisis multivariado para datos espaciales en el contexto

de indicadores de actividad turistica a escala regional.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1) Modelizar la variabilidad espacial de las variables indicadoras de la actividad turistica

relevadas a escala departamental en la Provincia de Cordoba, Argentina.

2) Construir indices que permitan un mapeo multidimensional de la estructura del turismo
en la Provincia. Reflejar como las actividades caracteristicas del turismo contribuyen al

valor agregado

3) Comparar metodologias para el tratamiento de datos espaciales en el contexto
multivariado, PCA clasico y PCA con restriccion espacial, en el desempefio estadistico

con datos a escala regional.

4) Realizar agrupamientos departamentales en funcion a la participacion de las actividades

de interés en el valor agregado turistico.



5) Mapear el territorio de la Provincia de Cordoba en funcion de la participacion del valor

agregado turistico en el Producto Geogréafico Bruto de los diferentes departamentos.

CAPITULO 2. VARIABILIDAD ESPACIAL

INTRODUCCION

En los ultimos afios, la economia regional ha experimentado un fuerte desarrollo
metodoldgico basado en la necesidad de trabajar los denominados efectos espaciales: la
heterogeneidad y la dependencia espacial. La heterogeneidad espacial consiste en la
variacion de las relaciones en el espacio. La heterogeneidad espacial, se refiere a la falta de
estabilidad en el espacio del comportamiento de la variable bajo estudio, esto implica, por
ejemplo, que la forma funcional y los parametros de una regresion puedan variar segun la
localizacion, siendo por tanto, no homogéneos en toda la muestra. El tratamiento de la
heterogeneidad espacial puede realizarse por medio de las técnicas economeétricas estandar.
El fendmeno de la dependencia o autocorrelacién espacial surge cuando el valor de una
variable en un lugar del espacio, esta relacionado con su valor en otro u otros lugares del
espacio. No obstante, y a diferencia de lo ocurrido con la heterogeneidad espacial, la
dependencia espacial no puede ser tratada por la econometria estandar. Ello es debido a la
multidireccionalidad que domina las relaciones de interdependencia entre unidades

espaciales (Moreno Serrano et al., 2002). Este trabajo se enfoca en el segundo fenémeno.



La identificacién y medicién de las estructuras espaciales es un tema importante en la
estadistica aplicada. La dependencia o autocorrelacion espacial ha sido ampliamente
estudiada, desde los primeros trabajos estadisticos de Cliff y Ord (1973) y Cressie N. (1985).
Por su parte, Cliff y Ord (1981) presentan el andlisis de la dependencia espacial como una
técnica eficaz para el conocimiento de las causas y formas de propagacion de un proceso.
Ademas, este efecto espacial ha sido objeto de aplicaciones en numerosos campos, como el
de los recursos naturales y medio ambiente (Anselin, 2001), delincuencia (Baller et al., 2001;

Ceccato et al., 2001) entre otros.

En el terreno especificamente econdmico, se ha demostrado la existencia de autocorrelacion
espacial en fendmenos como la produccion, desocupacion, renta disponible, procesos de

convergencia regional, demanda de transporte, impuestos, y precio de la vivienda.

El andlisis econémico convencional ha dado, usualmente, mayor importancia al papel del
tiempo como dimension clave de estudio, sin valorar adecuadamente el factor espacial
(Chasco, 2003). Considerar la dimensién espacial de los fendmenos bajo estudio implica
preguntarse sobre la ubicacion de éstos y la forma en que dicha distribucién geogréfica

condiciona o influye dichos fendmenos (Sanchez Pefia, 2012).

El fendmeno de autocorrelacion espacial obliga a tener siempre en cuenta la configuracion
espacial de la muestra de valores. Esta variabilidad espacial genera correlaciones entre las
observaciones de una misma variable registrada repetidamente en el espacio y por tanto los
datos no pueden tratarse estadisticamente como datos independientes. Por otro lado, la
investigacion de los mercados en su distribucion territorial es una importante necesidad para
las instituciones publicas y privadas, que necesitan abordar acciones como la planificacion
territorial, programacion de la actividad comercial e industrial, urbanismo y medio ambiente

7



(Chasco, 2003). Cuando una variable se distribuye de forma sistematica en un espacio
geogréfico se dice que el fendmeno en cuestion presenta autocorrelacion espacial, para lo
que se han desarrollado diversas medidas o contrastes estadisticos que permiten determinar
si la estructura espacial definida por una variable es o no significativa. Los primeros indices
formales para detectar la presencia de autocorrelacion espacial se deben a Moran (Moran,

1948) y Geary (Geary, 1954).

En el presente Capitulo se describen, analizan e ilustran los principales procedimientos
estadisticos que permiten describir la variabilidad espacialmente estructurada en las variables
de interés, especificamente en las actividades caracteristicas del turismo. Las herramientas
usadas en este Capitulo son de naturaleza univariada, es decir aplicables variable a variable.
Se provee de rutinas del software R (R Core Team, 2017) (Anexo 1) desde las cuales se

pueden implementar cada una de las aproximaciones descriptas.

MATERIALES Y METODOS

Datos

Se utilizaran datos procesados por la Direccion de Estadisticas Econémicas (DEE) de la
provincia de Cordoba para el periodo 2001 - 2014, correspondientes a la provincia de
Cordoba y a sus 26 departamentos. Se trabajara con la serie de Producto Geogréafico Bruto a
valores constantes, debido a que presenta mayor estabilidad que a valores corrientes y nos

permite analizar la estructura econémica.

Para calcular el aporte de la industria turistica al valor agregado provincial, se trabaja con las
ramas de actividades caracteristicas del turismo correspondiente a las categorias de: a)
Hoteles y similares b) Segundas viviendas en propiedad c¢) Restaurantes y similares d)

Servicios de transporte de pasajeros por ferrocarril €)Servicios de transporte de pasajeros por
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carretera f) Servicios de transporte aéreo de pasajeros g) Servicios anexos al transporte de
pasajeros h) Alquiler de bienes de equipo de transporte de pasajeros i) Agencias de viajes y
similares j) Servicios culturales k) Servicios de actividades deportivas y otras actividades de

recreo.

Previo al analisis, los datos fueron sometidos a un procedimiento de depuracion. En primer
lugar se seleccionaron aquellas ramas de actividad en las cuales se tuviera informacion en
todos los departamentos, debido a que algunas de ellas, solo estaban presentes en algunos
departamentos (por ejemplo servicios de transporte aéreo de pasajeros). Se consideraron las
siguientes actividades: 1) Hoteles y similares (H), 2) Segundas viviendas en propiedad (SV),
3) Restaurantes y similares (R), 4) Servicios de transporte de pasajeros por carretera (ST), 5)
Agencias de viajes y similares (AV), 6) Servicios culturales (SC) y 7) Servicios de
actividades deportivas y otras actividades de recreo (SD). Los datos se normalizaron a traves
del célculo de participaciones relativas, definidas como el cociente entre el valor de la rama
especifica y el valor agregado total (VARCT?) de cada departamento, esto permite trabajar
con la composicién de la actividad y evita las diferencias que surgen en valores absolutos

(monetarios) a causa de los diferentes tamafios en la economia de los departamentos.

Luego de realizar un analisis de componentes principales (ACP) para cada uno de los afios,
se decide trabajar con el valor promedio del periodo (2001-2014), dado que no se observaron

diferencias significativas en los resultados para cada uno de los afios.

Indices de Autocorrelacion Espacial

3 VARCT: Valor agregado de las ramas caracteristicas del turismo. Surge como suma del valor agregado de
las ramas caracteristicas. (Anexo 6)



Dos de los indices mas usados para medir autocorrelacion espacial son el indice de Moran
(Moran, 1950) y el indice de Geary (Geary, 1954). Estos estadisticos permiten medir el grado

de dependencia entre observaciones de una misma variable en un sitio y en su vecindario.

El calculo del indice o coeficiente de Moran de autocorrelacion espacial en un espacio
continuo requiere la definicion de una matriz de ponderacion espacial y para obtener estos
ponderadores se pueden seguir distintos procedimientos, entre los que se destacan el uso de
redes de conexion (Dray, 2011). Las redes de conexion o graficos de vecindario se generan

conectando individuos vecinos en un mapa (Legendre y Legendre,1998).

Existen diferentes opciones o alternativas metodoldgicas para definir los vecindarios que
dependen de los diferentes tipos de muestreo presente en los datos (grilla regular, irregular o
transectas). En esta investigacion, se trabajé con muestreos irregulares, los métodos usados
para construir la red de conexion se basan en la triangulacion de Delaunay (Lee y Schachter,
1980), el gréfico de Gabriel (Gabriel y Sokal, 1969), el concepto de vecinos mas cercanos y
de distancia euclidea entre observaciones. Cuando se trabaja con areas irregulares es usual
elegir un punto para representar al poligono, a menudo referido como el centroide del

poligono.

En la figura 1 se muestran los diferentes métodos. La triangulacion de Delaunay es un método
recomendado para construir graficos de vecindario cuando las entidades se encuentran
distribuidas en forma homogénea en el espacio. Sin embargo, puede conectar a entidades
periféricas que no deberian estar relacionadas. El grafico de Gabriel es un subconjunto del
gréafico de Delaunay que no incluye las conexiones periféricas. Las redes de conexion pueden
ser adaptadas manualmente pudiéndose excluir contactos entre puntos cercanos o incluir
relaciones entre puntos lejanos, siguiendo criterios aceptables para el proposito del estudio.
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a) Triangulacion de Delaunay b) Grafico de Gabriel

c) Grafico de Vecindad Relativa d) Grafico Esfera de Influencia

Figura 1. (a) Triangulacion de Delaunay; (b) Grafico de Gabriel ; (c) Grafico de Vecindad Relativa; (d)

Gréfico Esfera de Influencia.

Para calcular el indice de Moran se mide la variable X en un sitio, Ilamémaoslo i-ésimo sitio
y se compara su valor con el valor promedio de la variable en las localizaciones de su

vecindario. La expresion del indice es:

N > W (X =X)(%; - X)
(X Zw, )X -X)

(1.1)

donde N es el nimero total de observaciones, Xi es el valor de la variable en una localizacion
particular (posicion i) y X; es el valor de la variable en otra localizacion (posicion j). El
elemento Wi; de la matriz de ponderaciones W, es el peso aplicado a la comparacion de las
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observaciones en la posicién i y la posicién j que puede ser entendido como un coeficiente
de continuidad. Cuando se utilizan redes de conexion, la matriz W estd compuesta por ceros
y unos. Cuando la posicion j es adyacente a la posicion i, el término ij recibe un peso de 1y

si no, de 0. Otra posibilidad para construir la matriz W es relacionar los elementos con la

distancia dij entre las posiciones de manera inversamente proporcional, es decir: Wij = %
ij

El indice de Moran varia entre —1 y 1 ya que es estandarizado por la variabilidad de X.
Cuando la autocorrelacion es alta, el coeficiente sera alto. Un valor cercano a 1 indica una
alta correlacion positiva, mientras que valores cercanos a —1 indican alta autocorrelacion

negativa.

El indice C de Geary, es similar al indice de Moran, pero en su numerador no mide la
interaccion a través del producto cruzado de las desviaciones con respecto a la media, sino
que expresa la magnitud de las desviaciones entre observaciones en las diferentes

localizaciones. La expresion del indice de Geary es:

o (N-DY 3w (X-X,)
2L, T W) (% -X)

(1.2)

El valor indice de Geary se encuentra en el intervalo [0,2]. Si no hay autocorrelacion espacial,
el valor esperado de C es 1. Valores del indice entre uno y dos indican autocorrelacion

espacial negativa. Este indice se relaciona inversamente con el indice de Moran.

La significancia de los valores del indice de Moran observado puede ser probada a través del

procedimiento de simulacién de Monte-Carlo mediante el cual las ubicaciones son
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permutadas para obtener un distribucion del coeficiente de Moran bajo la hipdtesis nula de
que hay una distribucién aleatoria es decir, no existe una correlacion espacial entre las
observaciones. Si el valor observado del coeficiente de Moran es mayor que el esperado bajo
simulacion, entonces existe un agrupamiento o una estructura de los datos mediada por la
distancia a la cual se encuentran valores méas cercanos entre si son mas parecidos
(autocorrelacion espacial positiva). Por el contrario, un valor significativo y negativo del
coeficiente de Moran indica que valores cercanos espacialmente son mas diferentes entre si

que los esperados por azar (autocorrelacion espacial negativa).

RESULTADOS Y DISCUSION

Calculo de Indices de Moran y Geary

El célculo del indice o coeficiente de Moran de autocorrelacion espacial en un espacio
continuo requiere la definicion de una matriz de ponderacién espacial. La matriz de
ponderacién espacial puede ser representada en forma gréfica (como graficos de vecindarios)
donde los nodos corresponden a los sitios de los departamentos y los bordes a pesos
espaciales no nulos. Para definir la matriz de ponderacion espacial en esta tesis se considero
una matriz binaria. La especificacion mas simple de un vecindario es una matriz de
conectividad C, en la que cij = 1 si las unidades espaciales i y j son vecinos y cij = 0, dos
departamentos se consideran vecinos si tienen un borde en comun. La funcion que se utilizo
para crear la red de conexion fue poly2nb de la libreria “spdep” (Bivand, et. al., 2017). Se

utilizo la funcion nb2listw del software R para determinar los sitios vecinos de cada sitio. La
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matriz de pesos espaciales fue obtenida después de estandarizar por fila (style=W). La red

de conexion se presenta en la Figura 2.

El departamento que posee una mayor cantidad de vecinos es Santa Maria (9 links), mientras
que entre los departamentos con un menor namero de vecinos figuran, Capital (2 links),
General Roca (2 links), Minas (2 links), Rio Seco (2 links) y Sobremonte (2 links). En

promedio fueron cinco los sitios vecinos de cada punto.

Figura 2. Red de Conexion.

Tabla 1: indices de autocorrelacion espacial actividades caracteristicas del turismo
(participacion VARCT).
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indice de Moran indice de Geary
Variable

MI p-valor Gl p-valor

H 0,23 0,019 0,77 0,070
SV 0,27 0,013 0,68 0,017

R 0,07 0,173 0,85 0,142
ST 0,18 0,035 0,69 0,018
AV 0,14 0,088 0,79 0,055
SC 0,27 0,011 0,52 0,001
SD 0,61 0,001 0,42 0,001

H:Hoteles y similares, SV: Segundas viviendas, R: Restaurantes, ST: servicios de Transporte, SAT:
Servicios Anexos de transporte, AV: Agencias de viaje, SC: Servicios culturales, SD: Servicios
deportivos
La mayoria de las variables analizadas mostraron autocorrelacion espacial positiva (Tabla 1).
Al menos con el indice de Moran global (MI) o con el de Geary (Gl), a excepcion de
restaurantes (R) y agencias de viaje (AV), las autocorrelaciones espaciales fueron
estadisticamente significativas (p < 0,05). Para ambos indices, la variable con mayor
autocorrelacion global positiva fue la relacionada a la disponibilidad de servicios deportivos
(SD) y servicios culturales (SC). En la tabla 2 se presentan los resultados del analisis
descriptivo. Se muestran media, desvio estandar, coeficiente de variacién (CV%) para cada
una de las variables. La actividad que presenta menor variabilidad entre departamentos es R
(CV=16%), el resto de las actividades presenta valores altos de CV. Las agencias de viaje,

AV, constituyen la actividad caracteristica mas variable entre departamentos en la Provincia

(CV=114%).

Tabla 2: Descriptiva univariada para cada actividad. Participacion en el valor agregado
turistico (VARCT).
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Variable Media DE cv Min Max
H 0,09 0,08 90,80 0,00 0,33

Y 0,18 0,14 75,54 0,01 0,51

R 0,42 0,07 16,00 0,24 0,51

ST 0,16 0,07 42,12 0,03 0,34
AV 0,02 0,02 121,66 0,00 0,08
SC 0,03 0,03 114,62 0,00 0,12
SD 0,08 0,06 73,11 0,00 0,21

H:Hoteles y similares, SV: Segundas viviendas, R: Restaurantes, ST: servicios de Transporte,
SAT: Servicios Anexos de transporte, AV: Agencias de viaje, SC: Servicios culturales, SD:
Servicios deportivos

La participacion de la actividad hotelera (H) en el total del agregado turistico se destaca en
los departamentos de San Alberto (0,33), Punilla (0,28) y Calamuchita (0,27), esto se debe a
que la oferta de alojamiento se encuentra concentrada en estos departamentos. En la provincia
de Cordoba los valles de Punilla, Calamuchita y Traslasierra generan una gran afluencia de
turistas, lo que ha propiciado el desarrollo de la actividad hotelera en la region, debemos
mencionar que en el primero se destacan ciudades como Villa Carlos Paz, La Falda y
Cosquin, en el segundo la ciudad de Villa General Belgrano, Santa Rosa de Calamuchita, y
en el tercero la ciudad de Mina Clavero y Nono, por mencionar algunas de ellas, pues todos
estos departamentos poseen puntos turisticos de reconocida afluencia. ElI departamento
Capital también posee una importante oferta hotelera, sin embargo el peso de la actividad
sobre las otras es proporcionalmente menor. En este departamento actividades vinculadas al
servicio de transporte (ST) y a las actividades culturales (SC) cobran mayor peso. En este

punto es importante aclarar que el peso de la actividad de segundas viviendas (SV) debido a
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la manera en se construye posee mucho peso en valor absoluto?, a los fines analiticos en este
trabajo muestra aquellos departamentos con menor producto bruto, por ello los

departamentos de Pocho y Minas presentan mayor peso.

Se observan diferencias entre departamentos en la participacion de la mayoria de las
actividades, Capital posee una estructura distinta al resto, en este departamento se destacan
las actividades vinculadas al transporte, los servicios culturales y deportivos. Cuando se
analiza la participacion de las actividades a lo largo del periodo se aprecia una mayor

estabilidad en las series.

4 Esto se debe a la manera en que se estima la actividad en las cuentas provinciales (ya que el principal
componente es el valor locativo de la vivienda, ya sea alquilada u ocupada por sus propios duefios)
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CAPITULO 3. ANALISIS MULTIVARIADO

INTRODUCCION

Existen interacciones subyacentes entre las diferentes actividades econémicas. Por ello el
analisis de las covariaciones o correlaciones entre las ramas caracteristicas del turismo es un
aspecto que debe ser considerado en los estudios econdmicos. No obstante, es importante
remarcar que la estructura de covariacion reflejada por un analisis multivariado clésico puede
verse afectada por los patrones espaciales subyacentes en los datos. En el analisis clasico no
se toman en cuenta las relaciones espaciales en el coémputo de los indicadores o variables
sintéticas que describen la estructura de distancias multivariadas entre los casos en estudio;
las técnicas de ordenamiento, como PCA, no fueron especificamente disefiadas para
identificar estructuras espaciales. Los indices de autocorrelacion espacial, como el de Moran
(Moran, 1948) y el de Geary (Geary, 1954), fueron los primeros usados para medir y analizar
el grado de dependencia entre observaciones de una misma variable ubicadas en diferentes
posiciones de un contexto geografico, pero al ser univariados, dificultan la interpretacion de

la variabilidad espacial conjunta entre las variables en estudio.
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Las componentes principales (PC) son apropiadas para resumir variabilidad
multidimensional, pero no estan disefiadas para revelar patrones espaciales. El objetivo de
este trabajo es utilizar una metodologia que resuma la variabilidad y revele estructuras
espaciales al mismo tiempo; existen hoy métodos que abarcan estos dos objetivos. Dray et
al. (2008), proponen un método de analisis multivariado que incorpora la informacion
espacial previo al analisis multivariado, el método es conocido como MULTISPATI-PCA.
Este se basa en el PCA pero incorpora la restriccion dada por los datos espaciales mediante
el célculo del indice de Moran antes de obtener las PC. El objetivo es encontrar variables
sintéticas independientes que optimicen el producto de la varianza total y el coeficiente de

Moran como medida de autocorrelacion espacial.

Para delimitar los vecindarios, MULTISPATI-PCA utiliza una matriz de pesos espaciales
determinando cuales y cuéntas observaciones cercanas a cada area econdémica deben ser
consideradas para el calculo del indice de Moran. Este andlisis permite estudiar las relaciones
entre las variables considerando su estructura espacial. La técnica ha mostrado ser eficiente
en estudios de ecologia (Dray et al., 2008), en agricultura (Cérdoba, 2014), y en este trabajo

se prueba para variables econémicas.

El objetivo del presente capitulo es comparar metodologias para el tratamiento de datos
espaciales en el contexto multivariado PCA cléasico y PCA con restriccion espacial en su
desempefio para el tratamiento de datos de las ramas caracteristicas de la actividad turistica

en una region.
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MATERIAL Y METODOS

Analisis de componentes principales clasico y con restriccion espacial

El analisis de componentes principales clasico (PCA), tiene como objetivo principal describir
una matriz de datos, reducir el nimero de variables que explican las principales variaciones
e identificar correlaciones entre las variables medidas para generar nuevas variables no
correlacionadas (i.e de facil interpretacion), Illamadas componentes principales. EI PCA
consiste en encontrar transformaciones ortogonales de las variables originales para conseguir
un nuevo conjunto de variables que no estén correlacionadas. El anlisis de componentes
principales explica la variacion total en los datos y para obtener una reduccion efectiva de su
dimension es necesario que las variables estén correlacionadas. Las componentes son
combinaciones lineales de las variables originales y se espera que solo unas pocas (las
primeras) recojan la mayor parte de la variabilidad de los datos, obteniéndose una reduccion
de la dimension en los mismos. En resumen, el analisis de componentes principales encuentra
los pesos o ponderaciones para cada variable con el fin de construir combinaciones lineales
de variables capaces de maximizar la varianza entre las éareas de muestreo. Las
combinaciones lineales obtenidas (CPs) son ortogonales (independientes) y en conjunto
explican toda la variabilidad de los datos originales. La primera componente (CP1) explica
la mayor parte de la variacion total en el conjunto de datos y la segunda (CP2), la mayor parte
de la variabilidad remanente o no explicada por la CP1. Luego, el proposito fundamental de
la técnica consiste en la reduccion de la dimension de los datos con el fin de simplificar el

problema en estudio.
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Los resultados del PCA se pueden visualizar en un grafico denominado Biplot (Gabriel,
1971) el cual permite representar en un plano 6ptimo para el estudio de variabilidad, las
diferencias entre sitios, la correlacion entre variables y las variables que mejor explican las
principales variaciones. La incorporacion de la informacion geogréfica o la caracteristica
espacial de los datos puede realizarse a posteriori del PCA mediante la asignacién de los
valores de las componentes a cada uno de los sitios georreferenciados o bien ajustando
semivariogramas (Schabenberger y Pierce, 2002) a las CP. Una ventaja de la utilizacion de
variables sintéticas para mapeo es que se colapsa la caracterizacion multidimensional de las
observaciones, permitiendo la construccion de mapas sintéticos de variabilidad espacial. Esta
técnica permite visualizar el patron de la variabilidad espacial y explorar graficamente la
estructura espacial de las variables analizadas. También se puede estudiar la presencia de
autocorrelacion espacial en las PC utilizando estadisticos de autocorrelacion univariados
como el indice de Moran (Moran, 1948) o el de Geary (Geary, 1954). Estos indices son
utilizados para medir y analizar el grado de dependencia entre observaciones en un contexto
geografico (Cliff y Ord, 1973). Los datos multivariados son generalmente registrados en una
matriz X con n filas (observaciones) y p columnas (variables). El diagrama de dualidad
provee un marco teorico que define la estructura de numerosos métodos de analisis
multivariado usando tres matrices (X, Q,D) . La teoria del diagrama de dualidad incluye
métodos estandar como el analisis de componentes principales (PCA) y la extension de éste
a datos espaciales. Se considera la matriz de datos X nxp (originales o transformados) como
parte del triplete (X, Q, D), donde Quxp ¥ D nxn Usualmente matrices simétricas definidas
positivas usadas como meétricas de relaciones o distancias.

Para la realizacion del PCA restringido espacialmente, denominado MULTISAPTI-PCA, es
necesario primero definir como la informacion espacial es introducida en el anélisis. En
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MULTISAPTI - PCA, la deteccion de la estructura espacial se realiza a través del indice de
Moran (MI). Esta aproximacién entonces requiere que los sitios vecinos sean definidos. Esto
en general se consigue por la construccion de una red de conexion (también llamada gréaficos
de vecinos) la cual usa un criterio objetivo para definir qué entidades son vecinas y cuales
no. Existen diferentes opciones o alternativas metodoldgicas para definir los vecindarios que
dependen de los diferentes tipos de muestreo presente en los datos (grilla regular, irregular o
transectas) (Bivand, 2008). Para muestreos irregulares los métodos se basan en el gréfico de
Gabriel (Gabriel y Sokal, 1969), la triangulacion de Delaunay (Lee y Schachter, 1980), los
vecinos mas cercanos (Cover y Hart, 1967) y la distancia Euclidea entre otros.

Una vez que la red de conexion es definida, la informacion espacial es almacenada en una
matriz de conexidn binaria (en la cual si las unidades espaciales son vecinas asume el valor
1 0 0 en caso contrario), la cual es simétrica y sus filas y columnas corresponden a la misma
entidad (como una matriz de distancias). Esta matriz de conectividad en general es escalada
para obtener la matriz de pesos espaciales W. La matriz es una representacién matematica de
la disposicion geogréafica de los puntos en la region (Bivand, 2008). Los pesos espaciales
reflejan a priori la ausencia presencia o intensidad de la relacion espacial entre las
ubicaciones de interés. Una vez que los pesos espaciales han sido definidos, el indice de
autocorrelacion Ml es computado. EI método MULTISPATI-PCA introduce una matriz de
pesos espaciales estandarizada (W) por fila mediante un el andlisis del triplete estadistico
(X,Q, D). La matriz X = WX esta compuesta por los promedios ponderados de los valores
de los vecinos de acuerdo a la matriz de conexion espacial, es llamada matriz lagged. Las dos
tablas X y X tienen las mismas columnas (variables) y las mismas filas (observaciones). El
andlisis MULTISPATI-PCA consiste en el analisis de este par de tablas (X y X) mediante
un analisis de coinercia (Dray et al., 2003). Para establecer la significacion estadistica de la
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estructura espacial de la tabla, puede usarse un procedimiento basado en permutacion. El
estadistico usado es igual a la traza (XT DWXQ). El p-valor es computado por comparacion
del valor observado a aquellos obtenidos por permutacion de las filas de X (Cérdoba et al.,
2012). MULTISPATI-PCA maximiza el producto escalar entre una combinacion lineal de
las variables originales y una combinacién lineal de variables lagged (Saby et al., 2009). La
ventaja de MULTISPATI-PCA respecto al PCA es que las componentes principales
espaciales del MULTISPATI-PCA (sPC) maximizan la autocorrelaciéon espacial entre los
sitios. Por lo tanto, las sPC del MULTISPATI-PCA muestran fuertes estructuras espaciales
sobre los primero pocos ejes (Arrouays et al., 2011). MULTISPATI-PCA puede producir

valores negativos de los CPs (debido a la posible autocorrelacion negativa en los datos).

RESULTADOS Y DISCUSION

La combinacién lineal de cada autovector con el valor observado para dicha variable
conforma la componente principal. Se denomina CP1la la componente principal con mayor
autovalor, es decir, la CP que explique la mayor variabilidad de los datos, luego, se
denominara CP2 a la siguiente componente que explique alta variabilidad, pero ésta explicara
menos que la CP1y méas que la CP3. Las dos primeras CP (CP1+CP2) explican el 68% de la

variabilidad total de los datos (Tabla 4).

Si se analiza la Figura 3, donde el grafico Biplot permite visualizar simultaneamente las
observaciones y las variables del archivo de datos, se puede observar que departamentos que
poseen una proyeccion hacia la derecha de la componente principal 1 (CP1), tienen mayor

peso de las actividades servicios de transporte de pasajeros (ST), de los servicios culturales

23



(SC) y de las actividades deportivas (SD), mientras que los departamentos que poseen su
proyeccion hacia la izquierda de la CP1, reciben su aporte principal de la actividad segundas

viviendas (SV). La variacion en la CP2 fue fuertemente impulsada por Hoteles (H).

Se puede observar que departamentos como General Roca, Rio Cuarto, Marcos Juarez, San
Justo y Union entre otros se encuentran hacia la derecha del grafico, mientras que los
departamentos San Javier, Rio Seco, Totoral y Tulumba se encuentran hacia la izquierda del
gréfico. A partir del analisis de las observaciones, podemaos inferir que los departamentos que
se encuentran hacia la derecha poseen una estructura diferente a aquellos departamentos que
se encuentran hacia la izquierda. En el sentido ortogonal, sobre la CP2, se destacan la
proyeccion San Alberto, Calamuchita y Punilla. El departamento Capital figura en el extremo
derecho separandose del resto. Otra situacion especial se visualiza con los departamentos de

Pocho y Minas.

Los autovectores, coeficientes asociados a las variables son ponderadores 0 pesos, mientras
mas grande sea este coeficiente mayor inercia o “peso” tendra esa variable para explicar la
variabilidad de las observaciones. El signo del autovalor indica el sentido, si es negativo la
proyeccion de la variable sera hacia la izquierda de la CP1, mientras que si es positivo su
proyeccion serd hacia la derecha de la CP1. Se observa que las variables servicios culturales,
servicios de transporte y actividades deportivas, poseen los coeficientes mas altos (0,48, 0,47
y 0,44 respectivamente). Los vectores de esta variable, se encuentran hacia la derecha del
gréfico Biplot (Figura 3), la proyeccion de estas variables sobre la CP1 se encuentran en el
extremo derecho del eje y estan cerca a las proyecciones de los departamentos como General
Roca, Rio Cuarto, Marcos Juarez, San Justo y Union. De alli que podemaos inferir que estos

departamentos reciben su principal aporte de los servicios culturales, de los servicios de
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transporte y de las actividades deportivas. Esto coincide con la distincion entre
departamentos con mayor y menor valor de producto geografico bruto regional (Anexo 5).
Esto muestra que el peso de la actividad de transporte (ST) es alto en términos relativos con
respecto al resto de las actividades caracteristicas del turismo, dado que son departamentos

con mayor actividad economica en general.

En el sentido Norte-Sur, sobre la CP2, se destacan la proyeccion de los departamentos San
Alberto (Mina Clavero, Villa Cura Brochero, Nono, etc.), Calamuchita (Villa General
Belgrano, Santa Rosa de Calamuchita, etc.) y Punilla (Villa Carlos Paz, La Falda y Cosquin,
etc.), esto se debe a que en la CP2 la actividad hoteles y similares (H) posee uno de los
coeficientes mas altos (0,54). Mientras que los que tienen una proyeccion hacia arriba tienen
mayor peso de la actividad segunda vivienda (SV) donde se destacan los departamentos de

Pocho y Minas.

Analisis de Componentes Principales
4,007

San Alberto
°

Punilla
2,001 [ ]

Calamuchita
Juarez Celman
San Justo  Gral San Martin
CdelEje
LI S & aRioz

Lokl ® Marcos Juarez

schilin
g . Pte Roque SP sb
<]
< Colon Union
& 0,001 Tercero Arriba Rio 4
o~
o
o

Rio Seco_—
San Javier ° \.\. sC Gral Roca
AV °

L4 .
Sobremonte
Totoral

Tulumba
°
® " Santa Maria
SV
-2,001 (4
Pocho Capital
Minas [ ]

-4’00- r T T T 1
-4,00 -2,00 0,00 2,00 4,00
CP 1 (41,5%)

25



Figura 3. Gréfico Biplot, Anélisis de Componentes Principales obtenido a partir de la participacién de

las actividades (H, R, ST, AV, SC, SD, AV) en los departamentos de la provincia de Cérdoba

En las tablas 3 y 4 se presentan las varianzas y los coeficientes de autocorrelacion de cada
una de las CPs generadas a partir de MULTISPATI-PCA y PCA, respectivamente.
MULTISPATI-PCA maximiza el producto entre la varianza espacial y la autocorrelacion
mientras que PCA maximiza la varianza total. Los resultados muestran que con
MULTISPATI-PCA se explica una menor proporcion de la varianza acumulada en los dos
primeros ejes o CPs, en esta aplicacion, respecto de PCA (2,643 vs. 2,903 para el eje 1 y

1,258 vs. 1,876 para el eje 2).

No obstante, los valores del indice de Moran calculados para las dos primeras CP sugieren
que la estimacién de autocorrelacion aumentd cuando se us6 MULTISPATI-PCA respecto
de la contenida en las CPs del PCA (0,543 vs. 0,436 para el eje 1; 0,429 vs. 0,087 para el eje
2). Este resultado sugiere que existira una visualizacién mejor de la variabilidad espacial si
se usa el andlisis restringido espacialmente. Por el contrario, a nivel de las CPs 3 este
comportamiento fue inverso. Luego, se puede decir que no siempre la varianza disminuye a
causa de la estimacion de autocorrelacion y que la maximizacién de la variabilidad espacial

depende de las caracteristicas de la autocorrelacion presente.

Tabla 3: Autovalores, varianza espacial e indices de Moran de las componentes principales
generadas a partir de MULTISPATI-PCA (sobre la participacion promedio de las
actividades)

Proporcidn (varianza Proporcién Indice de
Eje | Autovalores Varianza Espacial
espacial) Acumulada Moran
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1 1,436 2,643 0,378 0,378 0,543
2 0,539 1,258 0,180 0,557 0,429
3 0,105 1,282 0,183 0,740 0,082
4 0,005 0,094 0,013 0,754 0,055
5 -0,013 0,252 0,036 0,790 -0,051
6 -0,106 0,452 0,065 0,854 -0,236
7 -0,186 1,019 0,146 1,000 -0,183

Tabla 4: Autovalores e indices de Moran de las componentes principales generadas a partir
del PCA (sobre la participacion promedio de las actividades)

Proporcion Indice de
Eje | Autovalores Proporcion
Acumulada Moran
1 2,903 0,415 0,415 0,436
2 1,876 0,268 0,683 0,087
3 1,025 0,146 0,829 0,384
4 0,719 0,103 0,932 0,013
5 0,343 0,049 0,981 -0,161
6 0,118 0,017 0,998 0,046
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En la figura 4 se muestra la representacion grafica de las dos primeras componentes del PCA
(izquierda) y también de las dos primeras componentes del MULTISPATI-PCA (derecha)
asi como los autovalores asociados a cada uno de esos ejes (grafico de barras).

Las barras de color negro corresponden a la cantidad de ejes seleccionados que fueron
utilizados para la representacion gréafica e interpretacion de la variabilidad subyacente, en
este caso las dos primeras CPs. Las barras negras junto con las blancas indican la cantidad
de ejes que se obtuvieron en el andlisis. La altura de cada barra representa la proporcion de
la variabilidad total reflejada por cada CP. Asi, para MULTISPATI-PCA analizar las dos
primeras CPs aporta suficiente informacion para el analisis, ya que las siguientes CP no

representan una contribucion importante (barras blancas).

AV

igenvalue igenvalue

Figura 4. Representacion gréafica de los dos primeros ejes del PCA (izquierda) y MULTISPATI-PCA

(derecha) que muestra la correlacion entre las variables y entre éstas y las componentes principales.
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La variacion en el eje 1, para ambos métodos, fue fuertemente impulsada por servicios
culturales (SC) y servicios deportivos (SD) (variable de mayor proyeccion sobre el eje de las
abscisas). No obstante, se visualizaron diferencias entre ambos anélisis a nivel de la

estructura de co-variacion entre las dos mediciones de servicios de transporte (ST).

Las relaciones entre servicios culturales (SC) y servicios deportivos (SD) no cambiaron de
manera importante como para impactar las conclusiones como si sucedié con las
correlaciones entre hoteles (H) y agencias de viaje (AV). El reposicionamiento de servicios
de restaurantes (R) sobre el primer eje de MULTISPATI-PCA produjo un cambio de
ponderacién de las variables sobre la CP2 (eje de ordenadas) haciendo que quede més

correlacionada agencia de viajes (AV) con hoteles (H).

La correlacion, entre agencia de viajes (AV) y hoteles (H), fue rescatada en menor medida
por el PCA segun muestra el angulo entre los dos vectores de la variable y se hiso més notoria
con MULTISPATI-PCA. Las relaciones entre SCy SD no cambiaron de manera importante

como para impactar las conclusiones.

El reposicionamiento de R sobre el primer eje de MULTISPATI-PCA para indicar la
presencia de correlacion negativa entre H y ST, produjo un cambio de ponderacion de las
variables sobre la CP2 (eje de ordenadas) haciendo que ésta quede mas correlacionada con
hoteles (H), agencias de viaje (AV), permitiendo asi analizar la variabilidad del desde otra

dimensién distinta.

Las figuras 5 y 6 muestran los mapas logrados mediante la asignacién cada uno de los sitios
georreferenciados de los valores de la CP1 y CP2 del MULTISPATI-PCA y PCA,

respectivamente.
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Figura 5. Variabilidad espacial multivariada en contribucion de las ramas caracteristicas del turismo al

VARCT. Los valores de variables sintéticas son logrados con la CP1y CP2 del MULTISPATI-PCA.
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Figura 6. Mapas de variabilidad espacial multivariada logrados con la CP1y CP2 de PCA.
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Los mapas de variabilidad espacial multivariada logrados con la CP1 de ambos métodos
resultaron similares. Este resultado se justifica en el hecho de que en ambos anélisis la CP1
se encuentra altamente correlacionada positivamente con servicios culturales (SC) y servicios

deportivos (SD) y negativamente con segundas viviendas (SV).

Por otra parte, en los mapas construidos a partir de la CP2 del PCA se representa
principalmente la variacion de la hoteles (H) mientras que en el mapa logrado con la CP2
del MULTISPATI-PCA la variabilidad si bien es debida principalmente a la hoteles (Figura
6) lo hace en mayor medida junto con otras actividades como agencia de viajes (AV) y
contrasta con aquellas cuya variacion esta vinculada a servicios de transporte (ST); los
cuadrados negros representan aqui valores de mayor hoteles (H) que los cuadrados blancos

segln pone de manifiesto la estructura de correlacion de las variables (Figura 6).

CAPITULO 4. CLASIFICACION NO SUPERVISADA
ESPACIAL MULTIVARIADA

INTRODUCCION

En este capitulo se utilizan las componentes principales espaciales obtenidas con
MULTISPATI-PCA como input del método de conglomerados denominado fuzzy k-means
para la identificacion de &reas o regiones provinciales mediante el agrupamiento de
departamentos. EI método, denominado KM-sPC (Cordoba et al., 2012), se diferencia de los
propuestos por Oliver y Webster (1989) y Bourgault et al. (1992), ya que la autocorrelacion

espacial es tenida en cuenta antes de la obtencién de la matriz de distancias para aplicar el
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algoritmo fuzzy k-means. La hipotesis que subyace a la metodologia usada es que la
incorporacion de la autocorrelacion espacial a través del PCA espacial aplicado sobre las
actividades caracteristicas del turismo, producird areas que contienen menos “ruido”, i.e.
conjunto de departamentos mas homogeéneos. Si bien este procedimiento ha sido usado a
escala fina con datos continuos, su aplicacién a datos que representan departamentos a una

escala regional como la que operan los indicadores de turismo, es novedosa.

En el presente capitulo se ilustra y evalUa la metodologia usada como herramienta para la
identificacion de areas en la provincia con caracteristicas similares respecto a la contribucion
de los rubros de la actividad turistica. Esto resulta util dado que existe interés por parte de
los decisores de politica publica en identificar regiones, con el fin de establecer estrategias
de desarrollo regional, concretamente en el ambito del turismo. Esto se ha puesto de

manifiesto en la ley provincial 10312 de regionalizacion turistica.

Con el fin de complementar los resultados obtenidos, se realiza un mapeo del territorio
provincial en funcién de la participacion total del valor agregado de las ramas caracteristicas
(VARCT) sobre el producto bruto regional (PBR). Por Gltimo se analiza la dispersion en la
participacién promedio de las actividades a lo largo del periodo analizado en los

departamentos, a través de una estratificacion.

MATERIAL Y METODOS

Analisis de cluster fuzzy k-means

Existen tres matrices primarias que participan en el analisis fuzzy k-means. La primera de
ellas es la matriz de datos a clasificar (X). La matriz X se forma a partir de n observaciones

multivariadas, cada una con p variables. La segunda matriz (V), consta de los k centroides
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correspondientes a cada cluster localizado en el espacio de los atributos definido por las p
variables. La tercera, es la matriz de pertenencia difusa (U), que contiene los valores o
asignaciones parciales de cada una de las n observaciones en cada uno de los k clister o
conglomerados, limitada por la restriccion que se muestra en (4.1), debiéndose cumplir ésta

para cualquieri=1,...,n

k
uijef01] vy;y Zﬂi,j =1V, (41
j=1

La particion difusa optima de los datos es la que minimiza la funcion objetivo j,, igual a la
suma ponderada de las distancias cuadraticas entre las observaciones y los centroides de cada

cluster:

n k
i U9) = > ()™ (dy)? (42
i=1j=1

donde m es el coeficiente de ponderacion difuso (1 < m < o) cuya funcion es controlar el
grado de solapamiento que se establece entre los clusters y (dij)? es el cuadrado de la distancia
en el espacio de los atributos entre el punto i y la clase centroide j, que se puede calcular de

la siguiente manera:
2
(dij)z = ||xl - V]” = (xi - Uj)T A (xi - 'U]) (43)

donde x; es la observacion i-ésima de la matriz de datos X, vj el centroide del cluster j, y A
es la matriz de pesos definida positiva (p % p) que induce norma por el producto interno. La
matriz de ponderacion A define un procedimiento de normalizacion de la distancia. El

resultado representa la distancia entre dos puntos o vectores en un espacio vectorial lineal.

33



Fridgen et al. (2004) aconsejan tomar A = | (matriz identidad), Unicamente cuando las
variables sean estadisticamente independientes y presenten la misma varianza. La métrica
obtenida es, por tanto, la distancia Euclidea entre la observacion i-ésimay el centroide. En el
caso de que las varianzas de las variables sean distintas, es recomendable estandarizar las
variables mediante la utilizacion de una matriz diagonal (A = D) cuyos términos sean
precisamente las varianzas de las variables en estudio o bien trabajar con las variables
previamente estandarizadas. Finalmente, la tercera posibilidad es tomar A = S (matriz de
varianzas y covarianzas de X), con lo que la métrica resultante es la distancia de Mahalanobis.
Se utiliza esta distancia cuando las variables de clasificacion no solo muestran varianzas
distintas sino que estan correlacionadas entre si. Mientras que el algoritmo iterativo fuzzy k-
means siempre converge a un minimo local de Jm a partir de un determinado U inicial, una
aleatorizacion diferente de U podria dar lugar a un minimo local diferente (Xie y Beni; 1991;

Bezdek, 1981).

El algoritmo difuso fuzzy k-means utiliza un proceso iterativo para la obtencion del par (U,
V) que hace optima la particion difusa de los datos X. La estructura del algoritmo (Bezdek,

1981) se muestra a continuacion.

1. Se elige el nimero de grupos o clusters k, con 2 <k <n.

2. Se fija el valor del exponente difuso m, con 1 <m < o,

3. Se selecciona una medida apropiada de similaridad o distancia dij.

4. Se selecciona el valor del criterio de convergencia (finalizacién) del algoritmo.

5. Se selecciona el nimero maximo de iteraciones, | max.
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6. Se inicializa la matriz U con valores aleatorios y segin la restriccion especificada en (4.1).

7. En las sucesivas iteraciones I=1,2,3..., se recalculaba V' (matriz de centroides) a partir de

U(-D: utilizando la siguiente expresion:

S Yica i)™ x;j
b1 i (i)™

(4.4)

8. La minimizacion de (4.2) mediante el método iterativo de Picard hace posible el célculo

(actualizacion) de U' a partir de la matriz actualizada V', segun:

-1

2/
dy\ fm-1| .
u;j = lZle (d_zj) l Jd=1,..,nj=1,..,k (4.5)

9. Se interrumpe el algoritmo cuando se alcanzaba el nimero maximo de iteraciones (Imax), 0

cuando || U* — UYD|| < €;en otro caso, se volvia al paso 7.

10. Se computaban finalmente los indices para validar los cluster.

Para evaluar la clasificacion conseguida con un determinado nimero de grupos, existen
diferentes indices como el coeficiente de particion (o fuzziness performance index-FPI,
Bezdek, 1981), el indice de entropia de la clasificacion (o normalized classification entropy-
NCE, Bezdek, 1981), el indice de Xie-Beni (Xie y Beni, 1991) y el de Fukuyama-Sugeno

(Fukuyama y Sugeno, 1989), entre otros.

El coeficiente de particion (CP) mide el grado de separacion o solapamiento (grado de
fuzziness) entre los grupos formados. Se considera que mientras menos difusa es la particion,

mejor es la clasificacion. Su calculo resulta de la siguiente expresion:
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CP (U) =

noyk g2
i=1 ;l—l i (4.6)

En este caso el éptimo se da al maximizar CP y equivale a una clasificacion en la que cada
observacion pertenece a un unico cluster. EI minimo se da cuando cada observacion

pertenece, con el mismo grado, a cada cldster (mayor incertidumbre).

La entropia de la particion (EP) estima la cantidad de desorganizacién creada por la particion
difusa de la matriz de datos X con un nimero especifico de clusters. Para este indice los
valores de EP proximos a 0 son indicativos de una mejor clasificacién, es decir, con mayor
grado de organizacion.

=1 Z?=1 Ujj log(uij )

EP (U) = -

(4.7)

En el indice de Xie-Beni (XB) se incorpora a v y X. Este indice prefiere particiones cuya

distancia intra-cluster sea minima y la distancia inter-clister maxima:

DY AN P

: 112
n(mmj:tj' lv; = v/ )

XB (U,v,X) = (4.8)

El indice XB es considerado como una medida de compactacién dentro del cluster. Un valor
pequefio de XB, representa un agrupamiento donde los grupos son compactos y bien

separados. Por consiguiente, la mejor particion se obtiene mediante la minimizacion de XB.

El indice Fukuyama-Sugeno (FS) esta formado por la diferencia entre la medida de
compactaciony la medida de separacion entre los centroides de los grupos y la media de todos
los centroides. EI minimo de FS corresponde a una particion difusa con clases compactas y

bien separadas.
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FS(U,v,X) =

2 _n2
> ug™ (= wl* = v - o) (4.9)

n
i=1j=1

Es importante considerar que para un conjunto de datos, los indices no son necesariamente
consistentes entre si e incluso pueden contradecirse, es decir, sugerir diferentes nimeros de
cluster como particion dptima. Una solucion es obtener un Unico indice que resuma los
anteriores (Galarza et al., 2013). En los indices mencionados excepto para el coeficiente de
particion (CP), un valor menor del indice implica una mejor clasificacion. Por ello, se
recalcula CP como CP*= 1/CP para que el valor minimo en todos los indices represente la
mejor eleccion. Adicionalmente, se normalizan los valores de los indices entre 0 y 1
dividiendo cada valor por el maximo alcanzado por el indice en las diferentes clasificaciones.
Luego, se calcula la distancia Euclidea para cada clasificacion utilizando los valores de los
indices normalizados y se selecciona la clasificacion con menor valor de este nuevo indice

(Cérdoba, 2014).

Los indices aportan informacién sobre cual podréa ser la clasificacion dptima. La seleccion
final de la cantidad de cluster debe seguir una relacion de compromiso entre lo sugerido por

los indices y el criterio econémico.

Clasificacion de areas

Siguiendo a Cordoba (2012) la propuesta para la delimitacion de areas se basa en los analisis
MULTISPATI-PCA y cluster fuzzy k-means (Dray et al., 2008; Fridgen et al., 2004; Bezdek,
1981). Ademaés de las variables registradas, la base de datos debe incluir las coordenadas
espaciales de cada punto de datos. Las coordenadas geograficas son generalmente

convertidas a coordenadas cartesianas. Esto permite que las distancias se muestren como
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absolutas (metros) en lugar de distancias relativas (grados). La etapa de pre-procesamiento
se puede realizar utilizando cualquier Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG). El proximo
paso del algoritmo es aplicar MULTISPATI-PCA a las actividades caracteristicas del turismo
(H, ST, SC, AV, SD, Ry SV) y obtener las componentes principales espaciales (sPC). El
andlisis puede ser realizado con los paquetes "ade4" (funcién multispati, Chessel et al., 2004)
y "spdep" (Bivand et al., 2013) del software R (R CoreTeam, 2017). En este caso se definio
una matriz binaria donde dos departamentos son considerados vecinos si tienen un borde en

comun.

La funcidn que se utilizd para crear la red de conexion fue poly2nb del paquete "spdep".
Usando el paquete "ade4™" (Chessel et al., 2004), el software R devuelve un objeto de clase
multispati, que contiene varios elementos, entre ellos las SPC. Un conjunto reducido de estas
variables sintéticas resultantes, que explican una gran cantidad de la variacion total (>70%),

son posteriormente usadas como input del analisis de cluster fuzzy k-means.

Finalmente se realiza la aplicacion del andlisis de cluster fuzzy k-means usando las
componentes principales espaciales como variables en las que se basa la clasificacion. Asi la
matriz de datos utilizada en el andlisis fuzzy k-means incluye las n observaciones cada una
con a < p componentes principales espaciales. La distancia Euclidea se utiliza como medida
de similitud en la funcién de optimizacién del fuzzy k-means, ya que las componentes
principales son independientes y se estandarizan cuando se realiza el analisis MULTISPATI-
PCA, por lo tanto sus varianzas no difieren. El exponente difuso se fija en el valor
convencional de 1,30 (Odeh et al., 1992). Alternativamente, el algoritmo fuzzy k-means
puede ser implementado desde otros software como FuzMe (Minasny y McBratney, 2002)

que ademas de trabajar con la distancia Euclidea permiten utilizar las distancias de
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Mahalanobis o Diagonal que son apropiadas cuando las variables no son estadisticamente
independientes y/o presentan varianzas diferentes. El coeficiente de particion (conocido
también como fuzziness performance index, FPI) y la entropia de clasificacion normalizada
(normalized classification entropy, NCE) (Odeh et al., 1992) se pueden utilizar para
determinar el nimero 6ptimo de clusters. Este se obtiene cuando ambos indices se reducen
al minimo, lo que representa el menor solape entre los grupos (FPI) o el mayor grado de
organizacion (NCE) como consecuencia del proceso de agrupacion de los datos (Fridgen et
al., 2004). Para ejecutar el nuevo algoritmo denominado KM-sPC, se utilizaron los scripts
desarrollados por Cordoba et al. (2012) en el software R con adaptaciones necesarias para

incorporar la actividades a escala departamental (R CoreTeam, 2017).

RESULTADOS Y DISCUSION

Clasificacion de departamentos via cluster fuzzy k-means

En el mapa de la Figura 7 se presentan los mapas resultantes de la clasificacion de
departamentos realizada a partir de la participacion de las actividades caracteristicas del
turismo (H, ST, SC, AV, AD, R y SV) y mediante el andlisis de cluster fuzzy k-means. Se
observa que la clasificacion con tres y cuatro clusters producen mayor fragmentacion de las

clases delimitadas.

a) b) )
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Figura 7. Mapa con clases delimitadas: a) dos (izquierda), b) tres (centro) y c) cuatro (derecha) clases.

Los indices utilizados para la seleccion nimero éptimo de clases no fueron coincidentes en
la indicacion del numero de cluster a retener (Tabla 5). EI Coeficiente de Particion que
representa el menor solape entre los grupos y el indice de Fucuyama-Sugeno sugieren que la
particién 6ptima se encuentra con cuatro clases, mientras que para el indice de Entropia que
presenta el mayor grado de organizacién como consecuencia del proceso de agrupacion de
los datos de la clasificacion y el de indice de Xie-Beni el ptimo sugerido, es de tres clases.
Un indice resumen que contiene informacion de cada uno de los indices previamente

calculados, indicé que la particion 6ptima es de tres clases.

Tabla 5: Seleccién del nimero de clases de la particion de departamentos

indice 2 clases 3 clases 4 clases
Coeficiente de Particion 1,053 1,039 1,053
Entropia de Particion 0,090 0,058 0,106
Xie - Beni 0,013 0,004 0,012

Fukuyama - Sugeno -50,531 -63,157 -95,585
Indice Resumen 1,929 1,710 2,526
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i Para cada indice se indica el nimero dptimo de clases sugerido colocando en negrita el mejor valor del indice

Teniendo en cuenta las estructuras econdmicas subyacentes en la industria turistica, cuatro
clases (mapa de la derecha, c) reflejan las particularidades y similitudes entre los

departamentos, y aporta un elemento adicional para el anélisis de desarrollo regional.

Por un lado se tiene un &rea (clase 1, color marron claro) conformada por los departamentos
de Punilla, Calamuchita y San Alberto. Luego otra area (clase 2, verde claro) conformada
por los departamentos del sureste de la provincia y el departamento Capital, una tercera area
(clase 3, color blanco) compuesta por los departamentos de San Javier, Ischilin, Cruz del Eje,
Colo6n y Santa Maria y por Gltimo una cuarta clase (verde oscuro) donde se encuentran los
departamentos del norte (Sobremonte, Rio Seco, Tulumba y Totoral) y del oeste (Minas y

Pocho) de la provincia.

Los departamentos que conforman la clase 1 presentan mayor desarrollo turistico esto se
observa tanto por el lado de la demanda, la region recibié la mayor afluencia de turistas,
69,8% para el periodo 2014/2015 (segun lo informado por la agencia Cérdoba Turismo);
como por el lado de la oferta, son los departamentos con mayor participacion del VARCT en
su producto bruto regional (entre el 16,6% y el 29,6%, Figura 8). En estos departamentos en
los Gltimos tiempos, se ha producido un crecimiento en la oferta de alojamiento (sobre todo
en la tipologia cabafias y otras no convencionales); al igual que en el sector gastronémico, lo
cual implica un impacto en la generacion de empleo en los sectores especificos y en los

complementarios. La generacion de empleo impacta directamente en las economias locales.
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La clase 2, esta conformada por los departamentos del sureste de la provincia y el
departamento Capital, departamentos con estructuras orientadas al sector agropecuario e

industrial, importante desarrollo de las actividades del transporte, culturales y deportivas.

Luego, la clase 3, con departamentos con un desarrollo importante del sector servicios y por
ultimo la clase 4 compuesta por los departamentos de Pocho, Minas, Rio Seco, Sobremonte,
Totoral y Tulumba departamentos mas pobres, con menor producto bruto regional, donde es
necesario un fortalecimiento de las economias regionales, y su posible insercion en la
actividad turistica por compatibilidad y complementacion. El desarrollo del turismo rural,

aparece como una alternativa que posibilita el desarrollo de la actividad.

Participacion del valor agregado turistico en el producto bruto regional

En la introduccion a este capitulo se menciond el interés de complementar los resultados
obtenidos con otros datos disponibles relacionados a la regionalizacién. En este apartado se
calcula la participacion de las ramas caracteristicas del turismo total (VARCT) en el producto
bruto regional. Hasta ahora se habia trabajado con la participacién de cada actividad (H, SC,
SD, AV, R, etc.) en el total de agregado turistico, esto permitio realizar agrupamientos entre

los diferentes departamentos de acuerdo a su composicion interna.

En la figura 8 se muestra la participacion del VARCT (%) en el total del producto bruto en
los diferentes departamentos. Para el calculo se promedio la participacion a lo largo de todo
el periodo (2001-2014) y se construyeron cinco intervalos en funcion de la participacion
promedio. En el intervalo con mayor participacion (de 7,0% a 29,7%), se encuentran los

departamentos de San Alberto (29,6%), Punilla (23,3%), Calamuchita (16,6%) y San Javier
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(7,2%). En estos departamentos, como se menciond en parrafos anteriores se encuentran las
principales puntos turisticos de la provincia de Cordoba (Villa Carlos Paz, Villa General
Belgrano, Mina Clavero, entre otras) lo cual explica un mayor desarrollo de las actividades
vinculadas al turismo, la actividad de hoteles (H) se destaca en estos departamentos, de
acuerdo a datos sobre hoteles registrados de la Agencia Cordoba Turismo (ACT) en el afio
2014 el departamento de Punilla concentré el 42,0% de las plazas disponibles, Calamuchita
el 14,0% y San Alberto el 12,0%. El segundo intervalo (4,1% a 7,0%) se encuentran los
departamentos de Santa Maria (5,6%), Pocho (5,1%), Capital (5,0%), Colo6n (4,5%), Minas
(4, 5%), Cruz del Eje (4,3%) e Ischillin (4,2%). En el tercer intervalo (2,8% a 4,1%) se
encuentran Rio Cuarto (3,3%), Rio Seco (2,9%) y Tulumba (2,8%). En el cuarto intervalo
(1,9% a 2,8%) se encuentran Sobremonte (2,8%), Tercero Arriba (2,6%), San Justo (2,3%),
General San Martin (2,2%), Presidente Roque Saenz Pefia (2,0%) y Union (1,9%). Por Gltimo
en el intervalo de menor participacion (1,3% a 1,9%) se destacan los departamentos Totoral
(1,9%), Marcos Juarez (1,8%), General Roca (1,7%), Rio Segundo (1,7%), Rio Primero

(1,4%) y Juérez Celman (1,1%).

Los departamentos que tienen una menor participacion del VARCT, coinciden en su mayoria
con los departamentos provinciales que tienen una estructura productiva orientada hacia los
sectores productores de bienes (agricultura y ganaderia, industria, construccidn, electricidad,
gas y agua y mineria) con una menor participacion de los sectores de servicios. Mientras lo
contrario ocurre con aquellos departamentos que cuentan con una mayor participacion del

sector servicios.

Segun el informe de la Direccion de estadisticas econémicas (DEE) para el afio 2014, la

agricultura, ganaderia, caza y silvicultura fue la actividad con mayor peso relativo en el

43



Producto Bruto Regional de doce departamentos provinciales. Le siguid la industria

manufacturera, actividad mas importante en seis departamentos. Por detras estuvo hoteles y

restaurantes con mayor participacion en el PBR de tres departamentos, al igual que el

transporte, almacenamiento y comunicaciones.
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Figura 8. Mapa participacion promedio del VARCT en el producto bruto regional

Clasificacion de departamentos via cluster fuzzy k-means en funcion de la

variabilidad de las variables de entrada

A los fines de completar el analisis realizado en los parrafos anteriores, donde se trabajo con
la participacion promedio de las actividades, en este apartado se trabaja con la dispersion en
la participacion, interesa conocer la estratificacion que surge al analizar como ha cambiado
la participacion promedio de las actividades a lo largo del periodo analizado en los
departamentos. Se realizé un PCA espacial, reteniéndose las tres primeras componentes
principales espaciales (tabla 6), que explican una gran cantidad de la variacion total (71,3%),
para ello se utilizo la libreria “ade4” (Chessel et al., 2004). Finalmente se realiza la aplicacion
del andlisis de cluster fuzzy k-means usando las componentes principales espaciales como

variables en las que se basa la clasificacion.

Tabla 6: Autovalores, varianza espacial e indices de Moran de las componentes principales
generadas a partir de MULTISPATI-PCA

Proporcion
Proporcidn
Eje | Autovalores | Varianza Espacial (varianza Indice de Moran
Acumulada
espacial)
1 1,870 3,168 0,453 0,453 0,590
2 0,676 1,541 0,220 0,673 0,438
3 0,034 0,285 0,041 0,713 0,121
4 0,019 0,262 0,037 0,751 0,072
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5 -0,056 0,539 0,077 0,828 -0,104
6 -0,070 0,550 0,079 0,906 -0,128
7 -0,173 0,655 0,094 1,000 -0,264

En la Fig. 9 se presentan los mapas resultantes de la nueva clasificacion de departamentos

realizada a partir del desvio en la participacion de las actividades (H, ST, SC, AV, AD,Ry

SV) y mediante el andlisis de cluster fuzzy k-means. Se observa que la clasificacion con

tres y cuatro clusters producen mayor fragmentacion de las clases delimitadas.

Figura 9. Mapa con areas delimitadas: a) dos (izquierda), b) tres (centro) y c) cuatro (derecha) clases.

Al igual que antes los indices utilizados para la seleccion nimero 6ptimo de clases no fueron

coincidentes en la indicacion del numero de cluster a retener (Tabla 7). EI Coeficiente de

Particion sugiere que la particion éptima se encuentra con dos clases mientras que para el

indice de Entropia de la clasificacion y el de Xie-Beni el éptimo sugerido, es de tres clases y

el y el indice de Fukuyama-Sugeno indica 4 clases. El indice resumen que contiene
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informacién de cada uno de los indices previamente calculados, indic6 que la particion

Optima es de tres clases.

Tabla 7: Seleccion del namero de clases de la particion de departamentos a partir del
andlisis fuzzy k-means para la variabilidad

indice 2 clases 3 clases 4 clases
Coeficiente de Particidn 1,071 1,023 1,038
Entropia de Particién 0,116 0,044 0,079
Xie - Beni 0,010 0,003 0,008
Fukuyama - Sugeno -56,211 -79,111 -117,358
indice Resumen 2,000 1,765 2,515
i Para cada indice se indica el nimero 6ptimo de clases sugerido colocando en negrita el mejor valor del indice

Si se considera la dispersion en la participacion de las actividades a lo largo del periodo, tres
areas o clases quedan definidas. Una clase compuesta (color blanco) por los departamentos
de mayor desarrollo turistico, Punilla, San Alberto y Calamuchita y los departamentos mas
pobres Pocho y Minas, en los cuales la participacion ha sido similar a lo largo de los afios
analizados. La clase 2 compuesta por los departamentos del sureste y Capital, esta coincide
con la obtenida en la figura 7. La tercera clase estd compuesta por el resto de los
departamentos, esta coincide en parte con la clase 3 y resto de la clase 4 obtenidas en la figura

7.

CONCLUSIONES

Teniendo en cuenta las estructuras economicas subyacentes en la industria turistica, cuatro

clases reflejan las particularidades y similitudes entre los departamentos, y esta

47



estratificacion proporciona un elemento analitico adicional para la regionalizacion de las

areas.

Al analizar estos resultados, conjuntamente con el peso total de la actividad turistica (figura
8) y la dispersion en la participacion (figura 9), se puede observar que existen diferencias. Al
observar el peso total, se observa que a veces se diluyen otros efectos en el agregado y quedan
ocultas estructuras que estan vinculadas a la composicion de la actividad que aparecen

cuando se considera la participacion de las actividades en términos relativas (figura 7).
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CONCLUSIONES FINALES

Considerar la dimension espacial en el analisis econdmico puede mejorar la interpretabilidad
de los resultados. La variabilidad espacial genera correlaciones entre las observaciones de
una misma variable registrada repetidamente en el espacio y por tanto los datos no pueden
tratarse estadisticamente como independientes. Las técnicas multivariadas facilitan la
interpretacion de complejas relaciones entre variables, reducen la dimension de la base de
datos para mapear la variabilidad espacial, permiten detectar estructuras y revelan nuevas
relaciones espaciales que pueden no ser evidentes cuando las variables econdémicas se

analizan individualmente.

En esta investigacion se analizdé a través de técnicas multivariadas a las actividades
caracteristicas del turismo con el objetivo de poder identificar las diferencias en las

estructuras departamental del territorio provincial.

La técnica multivariada MULTISPATI-PCA, disefiada para contemplar las relaciones entre
las variables y su estructura espacial (autocorrelacion), resulté apropiada para la
visualizacion y exploracion simultanea de datos de varias variables regionalizadas. En la
comparacion de MULTISPATI-PCA vs. PCA, utilizando el analisis restringido
espacialmente la seleccion del numero de componentes principales para la interpretacion de
la variabilidad fue no ambigua. EI grado de estructuracion espacial fue mayor con
MULTISPATI-PCA que con PCA no restringido espacialmente. Esto se evidencié en los
mapas de las variables sintéticas donde la estructura espacial fue mas clara cuando se usaron

las componentes principales espaciales de MULTISPAI-PCA.
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Al aplicar el andlisis de cluster fuzzy k-means incluyendo una dimension espacial a través de
la utilizacion de las componentes principales espaciales (MULTISPATI-PCA), se observé
que la clasificacion en cuatro cllster departamentales resulta apropiada a los indices
utilizados para la seleccion numero 6ptimo de clases no fueron coincidentes en la indicacion
del nimero de cluster a retener. Cuatro clases reflejan las particularidades y similitudes entre
los departamentos teniendo en cuenta las estructuras econdémicas subyacentes en la industria
turistica. Esta estratificacion proporciona un elemento analitico adicional para la

regionalizacion de areas turisticas.

La mayor participacion promedio del VARCT (%) sobre el total del producto bruto regional
la presentaron los departamentos de San Alberto (29,6%), Punilla (23,3%), Calamuchita
(16,6%) y San Javier (7,2%). Sin embrago en el agregado, quedan ocultas estructuras
relevantes para la comprension del funcionamiento de la actividad econdmica que surgen del

analisis de cluster realizado.

Se observa que la utilizacion de estas técnicas novedosas de mapeo multidimensional
proporciona una herramienta que permite abordar nuevas dimensiones de analisis, que

contribuyen a pensar en diferentes alternativas de desarrollo regional.
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ANEXO 1

Cadigos R. Calculo de los indices de autocorrelacion espacial de Moran y de Geary y
Anélisis descriptivo.

## Capitulo 2 ###
# Cargar Libreria
library(spdep)

# Lectura de Datos

load("F:/Tes/Bases/gVARCT.rda")
load("F:/Tes/Bases/dfl.rda")

# Medidas Descriptivas

summary(dfl)

# Definir vecinos

nbl <- poly2nb(gVARCT) #Criterio queen

cards <- card(nbl)# cuenta el numero de vecinos en la lista de vecinos
summary(nb1)

# Opcion 1 Definir matriz

Iwl <- nb2listw(nbl, style = "W")# Sin pesos estandarizo por fila

# Grafico

plot(gVARCT, col = "grey95", border = "grey")
plot(lwl, coordinates(gVARCT), add = TRUE, pch = 20, lwd = 1.5, cex = 1)

## Coeficiente de Moran y Geary ##

i.moran <- lapply(dfl, moran.mc, lw1, 999)
i.moran

i.geary <-lapply(dfi, geary.mc, lwl, 999)
i.geary
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ANEXO 2

Caodigos R. Estudios multivariados de datos georreferenciados
### Capitulo 3 ###
# Cargar Libreria

library(ade4)
library(spdep)
library(geoR)
library(gstat)

load("F:/Tes/Bases/gVARCT.rda")
## Abrir la base de datos
load("F:/Tes/Bases/dfl.rda")

##Definir vecinos##
# poly2nb es una funcién que construye una lista de vecinos basada en regiones
# que estan contiguas por compartir mas de un punto en sus fronteras

nbl <- poly2nb(gVARCT) #Criterio queen
cards <- card(nb1)# cuenta el numero de vecinos en la lista de vecinos
summary(nb1l)

# Opcidn 1

Iwl <- nb2listw(nbl, style = "W")# Sin pesos estandarizo por fila

## Grafico ##

plot(gVARCT, col = "grey95", border = "grey")
plot(lwl, coordinates(gVARCT), add = TRUE, pch = 20, lwd = 1.5, cex = 1)

# Analisis de componentes Principales
pcal <- dudi.pca(dfl, scannf = FALSE, nf =7)

##Ver que objetos tiene
str(pcal)

#Para sacar los autovectores
pcal$cl

#Para sacar los autovalores
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pcal$eig
# Que proporcion de la varianza total explica
pcal$eig/sum(pcal$eig) * 100

# Analisis de componentes Principales espaciales (ACPe)

ms1 <- multispati(pcal, w1, scannf = FALSE)
msl

# Comparacion entre ACP y ACPe
sum.msl <- summary(ms1)
sum.msl1

msl1$cl

sPC.lifgVARCT<-ms1$li
sPC.VARCT<-chind(dep.names, ms1$li,xy)

# Representacion de los resultados del ACPe

plot(msl)

s.arrow(ms1$cl, clabel = 0.6)

s.corcircle(ms1$cl, clabel = 0.7)

add.scatter.eig(ms13$eig, xax = 1, yax = 2, posi = "topleft", ratio = 0.2)

png(file = "figs/fig-fighd.png", width = 6, height = 3, units = "in",
res = 72)
par(mar = rep(0.1, 4))
par(mfrow = c(1, 2))
plot(gVARCT, col = col.region[region.names], border = "transparent")
s.value(xy, bet$ls[, 1], add.plot = TRUE)
plot(gVARCT, col = col.region[region.names], border = "transparent")
s.value(xy, bet$ls[, 2], add.plot = TRUE)
dev.off

# Correlacion con Multispati
mc.mpca<- lapply(ms1$li, moran.mc, lw1l, 999)

par(mar = rep(0.1, 4))
par(mfrow = c(1, 2))

plot(gVARCT, col = "grey95", border = "grey",main="SC1")
s.value(xy, ms1$li[, 1], add.plot = TRUE)

mtext(paste("MC =", round(mc.mpca[[1]]$statistic,3),paste(*"(*", mc.mpca[[1]]$p.value,

")), cex =)
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plot(gVARCT, col = "grey95", border = "grey",main="SC2")

s.value(xy, ms1$li[, 2], add.plot = TRUE)

mtext(paste("MC =", round(mc.mpca[[2]]$statistic,3),paste("(*', mc.mpca[[2]]$p.value,
")"), cex ="))
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ANEXO 3

Cadigos R. Clasificacion espacial multivariada fuzzy k-means
### Capitulo 4 ###

# Cargar Libreria
library(rgdal)
library(e1071)
library(raster)
library(nlme)

### Abrir archivos
load("F:/Tes/Bases/basefuzzy.rda")
load("F:/Tes/Bases/gVARCT.rda")
load("F:/Tes/Bases/SpP.rda")

### Delimitacion

pca2 <- dudi.pca(basefuzzyl,3:9], center=T,scannf = FALSE, nf = 7)

scatter(pca2, xax = 1, yax = 2,clab.r=0.4, clab.c=0.9)

cord <- coordinates(basefuzzy[,1:2])

nbl <- poly2nb(gVARCT) #Criterio queen

Iwl <- nb2listw(nbl, style = "W")# Sin pesos estandarizo por fila

ms2 <- multispati(pca2, w1, scannf = F, nfposi = 3)

sum.ms2 <- summary(ms2)

s.arrow(ms2$cl,xax = 1, yax = 2, clabel = 1)

add.scatter.eig(ms23$eig, xax = 1, yax = 2, posi = "bottomleft", ratio =
0.2)

CS <- ms2$li[,1:3]

PredAM <- chind(basefuzzy,CS) ;PredAM

### Delimitacion

CM2<-cmeans(PredAM[,10:12],2,100,method="cmeans",m=1.3)
CM3<-cmeans(PredAM[,10:10],3,100,method="cmeans",m=1.3)
CM4<-cmeans(PredAM[,10:12],4,100,method="cmeans",m=1.3)
CM22<-as.data.frame(CM2S$cluster)
CM33<-as.data.frame(CM3S$cluster)
CM44<-as.data.frame(CM4S$cluster)

### Delimitacion de areas de manejo
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I2CM <- fclustindex(CM2,PredAM[,10:12], index=c("xie.beni",
"fukuyama.sugeno",
"partition.coefficient", "partition.entropy"))
I3CM <- fclustindex(CM3,PredAM[,10:12], index=c("xie.beni",
"fukuyama.sugeno",
"partition.coefficient”, "partition.entropy"))
14CM <- fclustindex(CM4,PredAM[,10:12], index=c("xie.beni",
"fukuyama.sugeno",
"partition.coefficient", "partition.entropy"))
Indices0 <- cbind(I2CM,I3CM,14CM)
XieBeni <-Indices0[1,]
FukSug <-Indices0[2,]
CoefPart_1 <-Indices0[3,]
CoefPart <- 1/CoefPart_1
EntrPart <-Indices0[4,]
Indices <- as.data.frame(rbind(XieBeni,FukSug,CoefPart,EntrPart))
Indices

XieBeniMax<-max(Indices[1,])
FukSugMax<-max(Indices[2,])
CoefPartMax<-max(Indices[3,])
EntrPartMax<-max(Indices[4,])
XieBeniN<- XieBeni/XieBeniMax
FukSugN<- FukSug/FukSugMax
CoefPartN<- CoefPart/CoefPartMax
EntrPartN<-EntrPart/EntrPartMax
IndicesN <- as.data.frame(rbind(XieBeniN,FukSugN,CoefPartN,EntrPartN))
IndicesN2 <- (IndicesN)"2

Indice2CM <- sqgrt(sum(IndicesN2[,1]))
Indice3CM <- sgrt(sum(IndicesN2[,2]))
Indice4CM <- sgrt(sum(IndicesN2[,3]))
Indice2CM

Indice3CM

IndicedCM

base00 <- chind(CM22,CM33,CM44)
base000=SpatialPolygonsDataFrame(SpP, base00, match.ID = F)
plot(base000, col = 1:26, pbg="white")

#coordinates(base00) = ~x+y
#gridded(base00)=TRUE

par(mfrow = c(1, 2))
spplot(base000[*"CM2$cluster'],col.regions=terrain.colors(100),colorkey= F)



spplot(base000["CM3$cluster"],col.regions=terrain.colors(100),colorkey= F)
spplot(base000[*CM4$cluster'],col.regions=terrain.colors(100),colorkey= F)
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ANEXO 4

Mapa Producto Bruto Regional a valores constantes y per cépita. Afio 2014.

Provincia de Cordoba.
Producto Bruto Regional a Valores Constantes. Afio 2014

PBR cn milloncs de pesos
constantes
] Tasta 200
1 200- 400
1 400- 1006
B 1000 - 2000
120 240km
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Producto Bruto Regional a Valores Corrientes como porcentaje del
Producto Geografico Bruto Per Capita. Afio 2014

PBR per cdpita a valores
corricntes por departamento,
cn porcentaje del PGB per
capita

[ Hastass

O es-s0

80 - 100

[ |
| BLEEEN
|
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Fuente: Elaboracién DEE - Subdireccion de Cartografia y SIG en base a diversas fuentes



ANEXO 5

Participacion de VARCT sobre el producto bruto regional

Nom_dpto VARCT Promedio
Calamuchita 16,6%
Capital 5,0%
Coldn 4,5%
Cruz del Eje 4,2%
General Roca 1,7%
General San Martin 2,2%
Ischillin 4,2%
Juarez Celman 1,1%
Marcos Juarez 1,9%
Minas 4,4%
Pocho 5,1%
Presidente Roque Saenz Pefia 2,0%
Punilla 23,3%
Rio Cuarto 3,3%
Rio Primero 1,5%
Rio Seco 2,9%
Rio Segundo 1,7%
San Alberto 29,6%
San Javier 7,2%
San Justo 2,3%
Santa Maria 5,5%
Sobremonte 2,8%
Tercero Arriba 2,6%
Totoral 1,9%
Tulumba 2,8%
Unioén 2,0%
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ANEXO 6

Valor Agregado de las ramas caracteristicas del turismo. Definiciones.

Es dificil delimitar con precision el &mbito del turismo, ya que en realidad abarca varios
sectores de la realidad econdmica, constituyendo lo que se denomina un sector transversal de
los restantes. Es por ello que para calcular el Valor Agregado de este sector, asi como para
estimar el empleo utilizado en el mismo se debe construir la Cuenta Satélite de Turismo
segun lo establecido por el Sistema de Cuentas Nacionales. Sin embargo, existen algunas
limitaciones estadisticas en la elaboracién de la Cuenta Satélite (CST) a nivel regional,
especialmente en ausencia de un marco de compilacion nacional para las estadisticas de

turismo.

Es por este motivo que las recomendaciones de organismos internacionales especializados

en temas de turismo sugieren realizar aproximaciones al valor agregado y al empleo en

turismo mediante otras metodologias, siendo la mas utilizada aquella referida a las ramas

caracteristicas de turismo.

Teniendo presente estas limitaciones, y dado que todavia no se cuenta con un calculo de la
CST anivel nacional, se intenta realizar una aproximacion al valor agregado generado por
el sector turistico, utilizando la estructura de calculo del Producto Geografico Bruto (PGB)

que se realiza a nivel provincial.

Las industrias turisticas (también conocidas como actividades turisticas o ramas
caracteristicas del turismo) son aquellas que generan principalmente productos
caracteristicos del turismo. Los productos caracteristicos del turismo son aquellos que

cumplen uno o ambos de los siguientes criterios:

(@) El gasto turistico en el producto deberia representar una parte importante del gasto total

turistico (condicion de la proporcién que corresponde al gasto/demanda).

(b) EI gasto turistico en el producto deberian representar una parte importante de la oferta

del producto en la economia (condicion de la proporcion que corresponde a la oferta). Este
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criterio supone que la oferta de un producto caracteristico del turismo se reduciria

considerablemente si no hubiera visitantes®.

La Organizacion Mundial del Turismo (OMT) ha realizado un listado de los productos y

actividades asociados a ellos que se consideran caracteristicos del turismo.

Las diez primeras filas agrupan los considerados caracteristicos del turismo a escala mundial
y por lo tanto poseen comparabilidad internacional. Las filas 11 y 12 estan reservadas para
los productos caracteristicos del turismo especificos de cada pais o region.

Lista de categorias de productos de consumo caracteristicos del turismo y de actividades
caracteristicas del turismo

Productos Actividades
1. Servicios de alojamiento para
visitantes 1. Alojamiento para visitantes
2. Servicios de provision de alimentos y |2. Actividades de provision de alimentos y
bebidas bebidas
3. Servicios de transporte de pasajeros
por ferrocarril 3. Transporte de pasajeros por ferrocarril
4. Servicios de transporte de pasajeros
por carretera 4. Transporte de pasajeros por carretera
5. Servicios de transporte de pasajeros
por agua 5. Transporte de pasajeros por agua
6. Servicios de transporte aéreo de
pasajeros 6. Transporte aéreo de pasajeros
7. Servicios de alquiler de equipos de
transporte 7. Alquiler de equipos de transporte
8. Agencias de viajes y otros servicios | 8. Actividades de agencias de viajes otros
~de reservas servicios de reservas
9. Servicios culturales 9. Actividades culturales
10. Servicios deportivos y recreativos 10. Actividades deportivas y recreativas
11. Bienes caracteristicos del turismo, 11. Comercio al por menor de bienes
especifico de cada pais caracteristicos del turismo, especificos
12. Servicios caracteristicos del turismo, |12. Otras actividades caracteristicas del
especificos de cada pais turismo, especificas de cada pais

Fuente: Recomendaciones internacionales para Estadisticas del Turismo, Naciones Unidas,
2008.

Debido a que no existe consenso internacional acerca de qué actividades deben incluirse en

5 Definicién glosario basico de la Organizacién Mundial del Turismo, OMT, http://www2.unwto.org/es
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el grupo correspondiente a los bienes y servicios caracteristicos especificos de cada pais

(filas 11 y 12), y a los fines de poder realizar comparaciones interregionales, sélo se

considerara el primer grupo de actividades (filas 1 a 10).

Esta metodologia resulta la mejor opcion desde el punto de vista técnico, pero puede producir
sobreestimacion o subestimacion de la medicion econdmica del turismo, por no considerar
la actividad generada en ramas no caracteristicas o sobrevalorarla en las ramas caracteristicas
(que también producen para no turistas). Por ejemplo, el comercio no ha sido incluido, sin
embargo, el turista consume estos bienes, y de esta manera participa en la generacion de
empleo e ingreso, principalmente en las localidades con gran afluencia de turistas.

Para el calculo del valor agregado se utiliza la serie de Producto Geografico Bruto (PGB) a

valores constantes.
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