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RESUMEN

El turismo de cruceros en Uruguay ha crecido, determinando un importante aporte de
divisas cada temporada (abril a octubre de cada afio). Por ello son necesarias herramientas
para proyectar y caracterizar las variables econémicas involucradas en esta actividad, en
particular, el gasto.

Se comparan los resultados con la tipologia surgida de aplicar métodos de clusters
jerarquicos y no jerarquicos. Se usan datos de las temporadas 2010-2011 y 2011-2012, del
Ministerio de Turismo y Deporte, obtenidos de una muestra de pasajeros a través de una
encuesta cara a cara con disefio muestral complejo.

Surgen 3 tipologias de cruceristas, una aplicando el algoritmo de k-means sobre los gastos
por rubro; otra aplicando el método PAM sobre los gastos en proporciones y otra usando
algoritmos de cluster para datos binarios al considerar presencia o ausencia de gastos por
rubro. Las diferentes tipologias se analizan y asocian con las caracteristicas socio-
demogréficas.
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Introduccion

El turismo es una actividad muy relevante para la economia del Uruguay, en términos de
divisas, valor agregado (PIB) y empleo. De acuerdo a las estimaciones del Ministerio de
Turismo, surgidas del Anuario, en 2015, el aporte del sector a la economia uruguaya es del
orden del 14% de las exportaciones totales y el 58% de las exportaciones de servicios del
7,7% del PIB, en lo que de alrededor de 4% en términos de generacién del PIB y 8 % con
respecto a la contribucion a los puestos de trabajo del pais.

También se pueden sefialar otros impactos de la actividad turistica que dinamizan la
economia: creacion de infraestructuras y servicios, mejora de recursos humanos, aplicacion de
nuevas tecnologias, surgimiento de nuevas oportunidades de negocios, recuperacion y/o
preservacion del patrimonio, puesta en valor de recursos. Sin embargo, el turismo también
puede afectar negativamente un destino, cuando no se toman en consideracion los impactos
medioambientales y socioculturales de ciertas actividades turisticas.

De acuerdo a los datos relevados por el Ministerio de Turismo a partir de sus encuestas, el
turismo de cruceros presenta una evolucion creciente en Uruguay, partiendo de 75 arribos,
56.167 pasajeros desembarcados y U$S 18.899.464 de gasto en la temporada 2004-2005,
desde cuando se dispone de datos. Entre esa temporada y la temporada 2011-2012, la cantidad
de personas desembarcadas aumentd mas del 500% y el gasto en U$S, el 11%.

Es importante sefialar que la temporada de cruceros se extiende generalmente entre octubre de
un afio y abril del siguiente.
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Tabla 1 Gastos de cruceristas por Temporada

DATOS DE CRUCERISTAS POR TEMPORADA

Temporada Gasto en U$S  Personas Gasto p/ pers. en u$s
2006-2007 11.235.466,00 = 149.062,00 75
2007-2008 16.818.273,00 = 256.593,00 66
2008-2009 14.384.413,00 @ 247.120,00 58
2009-2010 17.830.909,00 @ 292.048,00 61
2010-2011 13.291.304,00 @ 278.627,00 48
2011-2012 20.884.091,00 @ 353.727,00 59

Fuente: Elaborada en base a los datos de los Anuarios del Ministerio de Turismo

Ademas del interés econdmico del producto turistico cruceros, se sefiala que es muy habitual
que los cruceristas regresen al destino visitado, ya no en esta modalidad, sino como turistas,
es decir, alojandose y permaneciendo algunos dias en é€l, con el consiguiente impacto positivo
en la exportacion de servicios turisticos.

Aunque el turismo de cruceros en general ha mostrado un importante crecimiento, no ha sido
muy estudiado; se pueden citar antecedentes de 1985 para Miami (Mescon y Vozikis), un
estudio general del afio 1998 realizado Chapapria, otro de 2002 para Barbados, de Cuellar-Rio
y Kido-Cruz, entre otros, sefialandose el aporte de investigacion de la Organizacion Mundial
del Turismo del afio 2008

Por otra parte, son muy pocos los antecedentes de estudios acerca del gasto de los cruceristas
en Uruguay: “El gasto de los cruceristas en Uruguay 2008-2010”, de Risso , ‘“Patrones de
gasto de cruceristas en dos puertos uruguayos”, de Brida et al.

Por esta razon, el presente trabajo, ademas de lo metodoldgico en si mismo, tiene interés
también desde la perspectiva del disefio de politicas publicas orientadas a la promocion del
turismo de cruceros, a partir de mas y mejor informacién de los cruceristas. En particular,
conocer los componentes del gasto y sus determinantes, puede contribuir al mejor disefio de
camparfias promocionales, asi como a definir, junto con los operadores de este producto
turistico, cambios en la oferta, de acuerdo al perfil de gasto encontrado.

El articulo estd organizado de la siguiente forma: en la segunda seccion se explican las
técnicas aplicar y los datos que se utilizan, la tercera seccion presenta los resultados, la cuarta
seccion presenta las conclusiones y finalmente se incluyen Bibliografia y Anexos.

Metodologia

En esta seccion se presenta brevemente el herramental estadistico que sera usado sobre un
juego de datos.

Técnicas de mineria de datos

Existen muchas definiciones de mineria de datos (datamining) y para eso tomamos la que
propone Jiawei Han (2012): “La mineria de datos es el proceso de descubrir patrones
interesantes y conocimiento a partir de grandes cantidades de datos. Las fuentes de datos
pueden incluir bases de datos, los datos almacenes, la web, otros repositorios de informacién
0 de datos que se transmiten en el sistema dinamicamente”. Por lo tanto, a partir de esta
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definicion, lo que interesa es proponer las diferentes técnicas con las que se pueden descubrir
patrones en las grandes masas de datos. La tarea que hay que efectuar en la mineria de datos
es el analisis automatico de grandes cantidades de datos donde, para extraer patrones
interesantes desconocidos, se pueden agrupar registros de datos, identificar registros poco
usuales y, lo mas importante, dependencias entre registros para un mismo atributo o para
atributos entre si.

Para eso surgen desde el campo de la estadistica lo que se conoce como aprendizaje
estadistico (statistical learning), conceptos que autores como Tibshirani y Hastie (2013) han
instaurado, permitiendo clasificar los problemas aprendizaje estadistico como

o Supervisado, donde en general se dispone de informacién correspondiente a varios
atributos para un conjunto de datos, en los cuales se conoce ademas un atributo en
particular que se toma como variable de respuesta y lo que interesa es poder
desarrollar modelos que permitan encontrar relaciones entre la variable de respuesta y
sus predictores con fines esencialmente predictivos. Dentro de esta clase de técnicas
podemos encontrar la regresion, el andlisis discriminante y los métodos CART
(Classification and Regression Trees)

e No supervisado, donde se dispone de muchos atributos, pero donde no existe una
variable de respuesta que puede usarse para supervisar el andlisis. Dentro de estos
encontramos todos los métodos de clustering o andlisis de conglomeradosr

Anélisis de Conglomerados
Para el analisis de conglomerados o analisis de clusters se consideran varios escenarios

« Las variables de gasto en escala original (salvo que el método de aglomeracion exija
trabajar con datos estandarizados segun la distancia usada). Para este tipo de variables
en este caso se usan los métodos de k-means (k-medias) que es un tipo de método de
clusters no jerarquicos

e Las variables de gasto en escala de proporciones, es decir que los gastos por
componente estan relativizados contra el gasto total de cada observacion. Para este
tipo de variables, en este caso, se usan los métodos de k-means (k-medias) que es un
tipo de método de clusters no jerarquicos y otro método de cluster jerarquico como es
el PAM (Partition Around Medoids)

o Las variables de gasto se trasforman en variables binarias (ausencia o presencia de
gasto en cada rubro). Este tipo de analisis deja de lado el considerar el gradiente del
gasto y, a su vez, por la naturaleza de las variables considerada, exige el uso de
algoritmos especificos, asi como de determinadas distancias.

Dentro de los métodos no jerarquicos se encuentra el de k-means, que es uno de los mas
utilizados, en funcion de su simplicidad y velocidad de convergencia, que es de orden (n*p),
donde n es la cantidad de observaciones y p el nimero de variables .

A partir de un conjunto de n observaciones (X1, X2, ...,Xn), que se puede considerar un vector p,
el método de k-means buscar encontrar una particion de los n individuos en k subconjuntos
con k <=n, de manera de minimizar la suma de cuadrados intraclase (SCIC):

&
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considerando 1 como el centroide de los puntos en el grupo Si.

Al inicio, todos los centros de los conglomerados estan en la media de las celdas de Voronoi,
que se puede interpretar como el conjunto de puntos de los datos que estdn mas cerca del
centro de ese grupo que de cualquier otro grupo.

El algoritmo funciona de la siguiente manera:

o Se eligen en forma aleatoria los centros iniciales. Queda entonces la siguiente
secuencia mymy,...,my de k centros

o Se asigna cada observacion al cluster con la media mas proxima, es decir que la
particion queda determinada con las medias iniciales

o Se calculan los S; de la siguiente manera

gt _ {xp ||.ﬁ1:1J — m,[‘_”” < H.’J.'p — 'n'.'.;“'H V1<j<k}
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donde cada uno de los x, queda asignado a uno de los S°.
« El algoritmo se actualiza calculando las nuevas medias del grupo

« El algoritmo se detiene luego que al reasignar alguna observacion a otro grupo no hay
cambios menores a una tolerancia prefijada en la (SCIC)

Los algoritmos habitualmente usados en los paquetes estadisticos estdn basados en los que
plantearon MacQueen (1967), Lloyd (1957) y Forgy (1965). El algoritmo de Hartigan-Wong
es el que se usa habitualmente y el que esta implementado en R, al trabajar con centros
iniciales que se eligen en forma aleatoria, se recomienda ejecutar el algoritmo varias veces
(n=10) de manera de ver la estabilidad de los resultados.

El algoritmo (PAM), que se basa en la busqueda de k objetos representativos o medoides entre
las observaciones del conjunto de datos, de manera que representen adecuadamente la
estructura de los datos. Un medoide se podria definir como el objeto perteneciente a un
cluster o conglomerado, cuyo promedio de disimilaridad a todos los objetos en el
conglomerado es minima, es decir, que se puede considerar como el punto mas céntrico de la
agrupacion considerada.

La implementacién mas frecuente de k-medoides es el agrupamiento alrededor de medoides
(Partition Around Medoids) que tiene el siguiente algoritmo:

 Inicializacién: Seleccidon al azar de k de los n puntos de datos como los candidatos a
medoides en la fase de construccion.

» Se asigna cada observacién al cluster con el medoide méas proximo, dependiendo de la
distancia elegida (euclidiana, Manhattan o Minkowski). Luego se encuentra un
minimo local para la funcién objetivo, es decir, una solucion de tal manera que el
cambio de observacion con un medoide haga que la funcion objetivo decrezca (esto se
denomina la fase de intercambio).

e Se repiten los pasos anteriores hasta que los medoides queden estables (es decir que
haya cambios en los medoides)



En este caso, a diferencia de lo que ocurrre con los k-means, los centros son los medoides, los
que pueden resultar mas robustos.

Del mismo modo que para el método anterior, se evalla cual es la mejor estructura de grupos
en base a la silueta promedio que se obtiene con cada configuracion (en el parrafo que sigue
se define el concepto de silueta), mostrando que la estructura adecuada podria ser con 5,
donde aparece el primer maximo local.

El método Silueta en realidad no es método de clustering en si mismo, sino un método de
interpretacion y validacion del nimero de conglomerados o clusters hallado. Esta técnica
permite obtener una representacion grafica de qué tan bien esta cada observacion dentro de un
determinado grupo.

Tiene la ventaja que puede ser utilizada para datos que hayan sido clasificados a través de
cualquier método, como por ejemplo k-medias 0 k-medoides. Para cada observacion i, sea
a(i) la disimilaridad promedio de i con todas los demas observaciones dentro del mismo
grupo. Se puede interpretar que (i) estd bien emparejado con los restantes integrantes del
grupo cuanto menor sea a(i). Para los demas clusters C se define d(i,C) como la disimilaridad
promedio de i con los datos de C. Se repite el procedimiento para cada grupo del cual el i no
es miembro y se determina b(i) := min{C} d(i,C), que representa la minima disimilaridad
promedio de i con cualquier otro grupo, lo que representa la disimilaridad entre i y los clusters
vecinos. Se define entonces el estadistico S(i) (silueta) como:

~ (b(7) —ali))
~ maz((b(i) — a(i))]

De la definicion anterior, se puede ver que -1 < S(i) < 1, en donde si S(i) esta cerca de 1
significa que los individuos estdn correctamente clasificados, valores cercanos a 0, que los
grupos no estan bien determinados y valores negativos de S(i), que esa observacion deberia
pertenecer a otro grupo.

Los métodos jerarquicos se caracterizan por generar una serie de particiones encajadas y
requieren la definicion de una distancia. Inicialmente, cada objeto se le asigna a su propio
grupo, y entonces los algoritmos proceden iterativamente; en cada etapa unen los dos grupos
mas similares, continuando hasta que s6lo quede un grupo. En cada etapa las distancias
definidas entre las agrupaciones se recalculan por la formula disimilitud de Lance-Williams,
actualizandose de acuerdo con el método de agrupacion particular que se utilice.

Dentro de los métodos jerarquicos se considera el de WARD, que consiste en descomponer la
variacion total (T) en variacién en los grupos W (within) y variacion entre los grupos B
(between) vy, al estar frente a una particion dada, el método unira aquellos grupos que
produzcan el efecto de hacer minima la variacion within en la nueva particion.

T=W+B

Descripcion de datos

Se utilizan los datos de la temporada 2010-2011 del Ministerio de Turismo y Deporte. Los
datos sobre escala de buques, cantidad de cruceros, cantidad de personas arribadas y
desembarcadas, para Punta del Este, son proporcionados por la Direccion Nacional de
Hidrografia y la Direccion de Transporte Fluvial y Maritimo y, para Montevideo, por
Operaciones Portuarias de la Administracion Nacional de Puertos (ANP). Los datos restantes
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surgen de encuestas realizadas por el Area de Investigacion y Estadisticas del Ministerio de
Turismo, con un disefio muestral en base a dos muestras independientes, una para Montevideo
y otra para Punta del Este.

En la temporada 2010-2011 llegaron a Uruguay 171 cruceros, 76 a Montevideo y 95 a Punta
del Este, desembarcando en total 278.627 personas, de las cuales 99.851 lo hicieron en
Montevideo y 178.776 en Punta del Este. La nacionalidad mayoritaria de quienes
desembarcaron es brasilefia (97.272), seguida de argentina (95.547); norteamericanos y
europeos siguen en importancia, con 36.608 y 30.394 personas respectivamente.

El gasto total de las personas desembarcadas fue de U$S 13.291.304, discriminados en U$S
5.232.921 en Montevideo y US$S 8.058.383 en Punta del Este. Los brasilefios gastaron U$S
6.907.191, los argentinos U$S 2.899.730, los norteamericanos U$S 1.514.731 y los europeos
US$S 1.116.230. Si se atiende el gasto per capita (en U$S) en la temporada de referencia, en
promedio fue de 48, mientras que los brasilefios gastaron 71, los argentinos 30, los
norteamericanos 41 y los europeos 37.

Una primera observacion, de suma importancia, es entender la estructura de los datos con los
que se trabajara.

En la base de datos obtenida de la pagina web del Ministerio, las unidades de analisis, que
son, en este caso, grupos de cruceristas, provienen de una muestra probabilistica bietapica
estratificada por conglomerados, donde las unidades primarias de muestreo (UPM), son los
cruceros, que se clasifican en 2 estratos (cruceros que desembarcan en Montevideo (estrato 1)
y en Punta del Este (estrato 2). Estos fueron seleccionados mediante muestreo m -ps (con
probabilidad proporcional), en este caso al nimero de cruceristas. En una segunda etapa se
selecciona una cantidad fija de 40 grupos de cruceristas, unidades secundarias de muestreo
(USM), que tienen, por lo tanto, un nimero variable de personas. De esta manera, al ser una
cantidad fija de grupos de cruceristas, se obtiene un disefio auto-ponderado. Los expansores
que tienen los datos, fueron calculados y calibrados por el Area de Investigacion y Estadistica
del Ministerio de Turismo y Deporte, teniendo, para la temporada estudiada, un total de 3176
grupos (filas en la tabla de datos). Entonces, dado que el interés del presente trabajo es el
gasto de los cruceristas, se descartaron los grupos que no presentaban gasto o que tenian un
monto de gasto imputado, reduciéndose el estudio a 2311 casos (filas). Esto significa que
2311 grupos de cruceristas realizaron algun tipo de gasto.

Los rubros que se utilizan para desagregacion del gasto de los cruceristas son: Shopping
(Compras), Alimentacion, Tours, Transporte y Otro gasto, siendo los de mayor importancia
Shopping y Alimentacidn.

Resultados

Teniendo en cuenta los datos correspondientes a 2010-2011, para su andlisis es importante, en
primer lugar, ver como es la distribucion del gasto total.

A su vez, para trabajar adecuadamente con los componentes del gasto y, teniendo en cuenta
que para cada grupo el gasto total varia mucho, se propone una transformacién en cada
componente en proporciones, relativizando cada rubro en funcion del gasto total.
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Figura 1 Distribucion de Gasto Total y componentes. Fuente: Elaboracion propia

Considerando la gran asimetria que tiene cada componente y que, ademas, tiene un rango de
variacion muy diferente, se propone, para comparar, visualizar las funciones de distribucion
de cada uno de ellos.

Distribucion del Gasto en proporciones
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Figura 2 Distribucion de Gasto Total y componentes en proporciones. Fuente: Elaboracion propia

Puede verse segun Figura 2 que aparece una clara distincién entre tipo de gastos, al haber dos
de ellos que, si bien comienzan en 0, la proporcidn de cruceristas que no gastan va desde un
20 % y 40 % (grupo 1 de gastos) versus el resto, que tiene casi 85 % de cruceristas como
minimo (grupo 2 de gastos). De acuerdo a lo que se observa en el cuadro anterior, se decide
considerar solamente los gastos en Tour, Alimentacion y Shopping, los cuales se toman como
elementos centrales en la caracterizacion del gasto. A fin de ver mas claramente ese
comportamiento, se presentan en la Figura 2 las relaciones entre esos tres componentes, a
través de los graficos que siguen.



Diferencias Prop.alim-Pro.Shopp y Prop.Tour
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Figura 3: Relacion entre proporciones de Gasto, Shopping y Tour. Fuente: Elaboracion propia

Debe tenerse en cuenta que hay una cantidad importante de cruceristas que concentran el
gasto en valor fijo (en 0) o cantidades mayores a 0 que se repiten, con lo cual al establecerlo
en proporciones se produce gran “granularidad”, que es un efecto no deseado al ser variables
continuas. A su vez, visualmente resulta dificil captar el patrén, sobre todos en las aristas de
triangulo que aparece en la Figura 3.

Para superar esta dificultad se modifican los valores de las proporciones de gasto, incluyendo
una perturbacion aleatoria con distribucion uniforme, lo que permite ver exactamente como es
la masa de cruceristas que estan en los vértices del triangulo (donde vale 0)

Diferencias Prop.alim-Pro.Shopp y Prop.Tour
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Figura 4: Relacion entre proporciones de Gasto, Shopping y Tour (perturbacion aleatoria). Fuente: Elaboracion
propia

La Figura 4 muestra que hay una cantidad importante de cruceristas que no gastan en Tour y
que no gastan en Alimentacion: es el vértice del triangulo que tiene coordenadas (-1,0); lo,
mismo sucede para los cruceristas que s6lo gastan en Alimentacién, al tener coordenadas
(1,0).



Los cruceristas que aparecen proyectados en el punto (0,0) son aquellos cruceristas que no
gastan en Tour y que puede ser que gasten solo en Alimentacion y en Shopping, repartiendo
en mitades el gasto, 0 que sean cruceristas que sélo gastan los rubros del estrato 2 de gasto
(Transporte u otro gasto). El punto con coordenadas (0,1), que resulta interesante y que
aparece con una superposicion de puntos importantes, es el de cruceristas que gastan solo en
Tour. El resto de los cruceristas son los que reparten el gasto en los tres componentes.

Diferencias Prop.alim-Pro.Shopp y Suma de Proporciones
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Figura 5: Relacion entre suma y diferencias de proporciones de Gasto, Shopping y Tour. Fuente: Elaboracién
propia

Anélisis de conglomerados con los gastos en escala original

Para el analisis de las variables en la escala original (o estandarizada), teniendo en cuenta los
resultados primarios que se muestran en el estudio univariado de cada rubro y en los gréaficos
de dispersion se decide trabajar formando tipologias de gasto con 3 de los 5 componentes
(Tour, Alimentacion y Shopping) v filtrando los datos de acuerdo al gasto total, usando como
umbral el valor de 500, ya que los cruceristas que gastan mas de ese valor pueden
considerarse como valores extremadamente atipicos (outliers), que tendrian una gran
influencia en la formacion de clusters, producto de la asimetria que provocan en las variables
(en particular al generar medias distorsionadas). El umbral de 500 provoca una pérdida de 4%
de las observaciones, una forma de ver como la variabilidad intracluster disminuye. Tal como
aparece en la figura 10 la cantidad de grupos o clusters parece ser 6 donde la VIC tiene una
inflexion o descenso en el ritmo de crecimiento. Por otra parte 6 grupos parece una cantidad
razonable.

Tabla 2 Promedios de cada tipo de Gasto segun los grupos obtenidos por método k-means

Gasto Total Gasto Tour Gasto Gasto
Alim Shopping

Fuente: Elaboracion propia



Analisis de conglomerados con los gastos en escala de proporciones

En este caso se va a construir una segunda tipologia través del método de k, usando las cinco
variables.

Tabla 3 Promedios de cada tipo de Gasto segln los grupos obtenidos por método k-means (gasto en
proporciones)

Gasto Tour Gasto Gasto
Shopping Transporte
1 0,654 0074 0,066 0,187 0019 | 212
) 0,035 0341 0573 0,029 0021 | 378
3 0,004 0962 0,009 0,017 0,008 529
4 0,016 0047 0,005 0,006 0926 | 144
5 0,008 015 0971 0,004 0002 | 188
Total 0 0 | 0 0 2225

Fuente: Elaboracion propia

Para la construccion de la tipologia de cruceristas en base a las proporciones de gastos
cambiando de algoritmo, PAM en este caso, que nos lleva a considerar 5 0 6 grupos, en base a
la silueta media como indice para mostrar homogeneidad de cada grupo.

Se usa una muestra de aprendizaje: se seleccionan 20% mediante muestreo aleatorio simple,
para poder visualizar como es la silueta en cada grupo. Se ensayaron varias muestras donde
siempre se ve que hay un grupo mayoritario muy homogéneo mientras que hay un grupo muy
heterogéneo que, con valores negativos del indice en silueta, son un indicio que puede
parecerse ese conglomerado mas a los cruceristas de los demas clusters.

Analisis de conglomerados con los gastos en escala dicotémica

Para este analisis se cambia la perspectiva del analisis, tal como dijimos antes, al considerar
las variables de gasto como variables binarias de ausencia/presencia, con la cuales construir la
tipologia de cruceristas, teniendo que recurrir a algoritmos adecuados, en este caso el de
Ward, usando para eso distancia de tipo binaria.

Analizando el dendrograma que surge al aplicar el algoritmo de Ward se propone un corte en
el arbol de agregacion de manera de tener cinco grupos.

Tabla 4: Promedios de cada tipo de Gasto segln los grupos obtenidos por método jerdrquico para variables
binarias

Gasto Gasto Gasto Gasto
Alim  Shopping Transport Resto
e

10



5 1,00 0,348 ‘ 0,500 0,00 0,00 244 ‘

Total 0,119 0,462 \ 0,645 0,09 0,068 2311 \
Fuente: Elaboracidn propia

Una forma de ver més en detalle cudles son las diferencias entre grupos es a traves de la Tabla
4, que cruza los grupos con una variable que cuenta la cantidad de tipos de gasto de cada
crucerista clasificado.

Tabla 5 NUmero de Gastos por clusters jerarquicos para gastos en variables binarias

N° de Total
rubros

donde hay
Gasto

| 87
447 \ 74 107 628
56 17 50 123
3 0 5 0 8
539 458 210 244 2311

Fuente: Elaboracion propia
Discusion
Caracterizacion de los clusters para variables cuantitativas

Teniendo en cuenta la tabla 2, cuando se considera el nivel de gasto total y los 3 gastos que se
consideraron mas relevantes, como el gasto en Tour, el gasto en Alimentacion y el gasto en
Shopping, se puede decir que hay un cluster mayoritario ( el 1 que representa el 64, 5% de los
grupos de cruceristas) que se caracteriza por tener gastos promedios negativos (recordar que
estan estandarizados los valores), es decir gastos por debajo de la media; el cluster 2 aparece
como el segmento de cruceristas que mas gastan (casi 3 desvios del gasto medio, con tamafio
casi 10 veces menor que el cluster 1). En particular gastan mucho en el item Shopping.

Otro segmento diferenciado es el cluster 3, que aparece como el que concentra cruceristas que
gastan muy por encima del promedio en el rubro Tour, siendo éste un grupo también pequefio
(102 grupos de cruceristas).

El cluster 4 aparece nuevamente como otro segmento de grupos de cruceristas mas grande,
que también gasta en promedio por encima de la media global para el rubro Shopping pero
acompariado de gastos totales menores.

Por ultimo el cluster 5, es el segmento de cruceristas con un gasto total por encima de la
media, que se caracteriza por gastar mucho en el rubro Alimentacion

Cuando cambiamos la forma de segmentar los grupos de cruceristas, considerando los 5
rubros de gasto (como proporciones), pero dejando de lado el nivel (gasto total), los
resultados que se desprenden de la tabla 3 muestran lo siguiente.

En primer lugar los tamafios de los clusters son mas homogéneos, mostrando un Unico cluster
(el 3) de tamafio 529, que se caracteriza por tener una proporcion de gasto media de 96% .
Aparece luego un segundo cluster el 5 que aparece como el segmento de cruceristas que
gastan en Shopping, casi en exclusividad; del mismo modo, el cluster 4 aparece como el
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segmento de cruceristas que gasto en el rubro Resto. Los restantes clusters (1 y 2) son
segmentos que tienen un gasto mas repartido, donde predomina el gasto en Tour, mientras que
en el 2 se reparten Alimentacion y Shopping.

Estas 2 clasificaciones o grupos de segmentos pueden analizarse de manera méas detallada
buscando en qué se diferencian para los atributos propios de los grupos de cruceristas y que
no se usaron para la formacion de clusters que son

« Total de personas del grupo de cruceristas, porcentaje (%) de hombres, porcentaje (%)
de adultos, numero de visitas y gasto total

Para la construccion de los indicadores % de hombre se relativiza el total de hombres contra
el total de personas, % de adultos es total de personas entre 15 y 64 afios, contra total de
personas

En funcién de esto podemos decir para la segmentacion de viajeros en base a gasto total,
gasto en Tour, gasto en Alimentacién y gasto en Shopping:

o Cluster 3y 5 se diferencian de los demas por ser segmentos con proporcion de grupos
de cruceristas unitarios muy por debajo de la media, siendo, a su vez, el cluster que
tiene, en proporcion, mayor cantidad de personas por grupo de cruceristas

o EI Cluster 5 se diferencia de los demas por ser el que tiene % de hombres 0 mas bajo
que el promedio (casi la mitad), mientras que el cluster 3 se caracteriza por tener
mayor % relativo de grupos con 3 hombres

e El cluster 2 es el segmento que tiene menor % de 0 adultos (casi la mitad) y el cluster
3 es el que tiene reparto mas uniforme de las categorias en cuanto a % de adultos,
siendo el segmento donde la totalidad de cruceristas son todos adultos es menor (casi
2/3 partes del promedio)

« Un aspecto interesante es que los 5 clusters en términos del gasto total, que se usé para
su construccion, identifican segmentos muy marcados como el 2, que concentra el
100% de su gasto en el tercer quintil del gasto total, mientras que los clusters 3,4y 5
no tienen grupos de cruceristas con gasto total en el 1% quintil y el tercer quintil. A su
vez el cluster 4 se diferencia del 3 y 5 por no tener cruceristas con el mayor tramo de
gasto (quinto quintil)

o El cluster 3 se caracteriza por tener una composicién mayoritaria de cruceristas que
Ilegan por primera vez

La segmentacion de viajeros en base a gasto en proporciones (que ignora el nivel de gasto
total), muestra las siguientes caracteristicas

o El cluster 4 se diferencia de los restantes por ser el que tiene mayor proporcion de
grupos de cruceristas individuales y el que tiene menor proporcion de grupos de 3
viajeros

o el cluster 2 es el que tiene menor proporcion de grupos con 0 % de hombres

o el cluster 4 es el que tiene menor proporcion de cruceristas con 0% de adultos,
mientras que en este segmento aparece la mayor proporcion de cruceristas donde hay
solamente adultos

« Para el gasto total es donde se ve la mayor diferenciacién, con el cluster 3 y 4, donde
predominan cruceristas que gastan en el 1% quintil. El cluster 2 concentra cruceristas
que gastan en el 2do y 3er quintil, mientras que el cluster 5 es el que tiene una
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distribucion de gasto similar al promedio marginal en quintiles.

e El cluster 1 se diferencia por ser el segmento donde los cruceristas que viene por
primera vez predominan, con un 10% mas que para la distribucién marginal

Caracterizacion de los clusters para variables binarias

e Se pueden distinguir 5 clusters, dos de ellos que gastan solamente en un rubro: el 1
con 860 elementos, con un gasto exclusivo en Shopping y el cluster 3, cuyo gasto es
en Alimentacion.

e Los otros 3 clusters destinan su gasto a varios rubros: el cluster 2, de mayor gasto
relativo en Alimentacion y Shopping, pero que también gasta en Transporte y en
menor medida en Tours y Otros rubros (Resto); el cluster 4, de mayor gasto relativo en
Otros rubros, seguido de Alimentacion, Shopping y Tours; el cluster 5, gasta
mayoritariamente en Tours, seguido de Shopping y Alimentacion.

Para caracterizar esos segmentos de cruceristas se analizan algunos aspectos de los viajeros,
tal como se muestra en las tablas que aparecen en los Anexos y se hizo para los clusters sobre
variables cuantitativas en la seccion anterior.

En total, los cruceristas estudiados viajan en grupos de 2 personas, integrados por: mas
mujeres que hombres, adultos que vienen por primera vez y con un gasto total con
distribucién bastante uniforme, con un peso mayor de los grupos que gastan entre 100 y 200
dolares.

Segln la cantidad de personas, el cluster 5 se distingue del resto en que se integra
generalmente por 5 personas; muy pocos de este tipo de cruceristas viaja solo.

El cluster 1 es altamente femenino (lo cual es predecible, dado que es el segmento que gasta
exclusivamente en Shopping), en el cluster 4 predominan los adultos y el cluster 5 es mas
joven.

En cuanto al nimero de visitas, en general los cruceristas estudiados vienen por primera vez,
destacandose el cluster 5.

Al analizar el rango de gasto, se destaca el cluster 3 con un menor gasto que el resto, lo cual
es coherente con la identificacion del segmento como el que gasta exclusivamente en
Alimentacion.

Conclusiones

Como conclusiones preliminares podemos ver que hay tipologias bien marcadas de gastos en
términos de los niveles, asi como de las estrategias que los cruceristas usan para dividir su
gasto potencial.

Se trata de un estudio primario, donde las diferentes estrategias de analisis usadas son
o considerar la totalidad de los gastos (en proporciones)
e los 3 rubros mas importantes

e dejar de lado el gradiente de gasto y analizarlos como atributos de ausencia o
presencia (para combatir la gran asimetria de cada rubro)

Todas estas estrategias dan respuestas diferentes; sin embargo, las 3 tienen como elemento
comdn que parten de la base de que la segmentacion de los cruceristas puede hacerse
independientemente de otras caracteristicas, como son las socio-demogréaficas; es decir que
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los clusters sélo usan la relaciones de gastos internas para los 3 0 4 rubros y nada mas. Para
eso es necesario considerar una logica diferente, que permita pensar que el gasto responde a
otros factores, para los que se proponen las siguientes alternativas

Construir perfiles de gasto usando toda la informacion que se dispone complementaria al tipo
y nivel de gasto, en particular las socio-demogréaficas. Para eso se puede probar aplicar
andlisis factorial de correspondencias sobre las variables binarias de gastos, ademés del
bloque de variables socio-demogréaficas. Sobre los factores creados a posteriori pueden
crearse la tipologia o perfiles de gasto, usando cualquiera de los métodos de clustering
presentados. Por otra parte, es importante ver como funcionan los métodos de cluster difusos.

A diferencia de los métodos presentados, donde se obtiene una particion en k subconjuntos, es

decir k j=ng

v=Ue=UTU e
1 1 5=1

los clusters son determinados mediante algun algoritmo, en el agrupamiento difuso (fuzzy),
cada observacion se 'extiende' a través de los distintos grupos. En este método se puede
establecer: m parametros de incertidumbre (fuzziness parameter), vy es el centro del cluster ¢
y Uik el grado de pertenencia del individuo i al grupo k. Si se tiene n el nimero de
observaciones, k el numero de clusters, r es el pardmetro de ajuste del modelo y d(i,j) la
disimilaridad entre las observaciones i y j, el método busca minimizar alguna funcién
objetivo

]
Il

i J
n > ui g ,d(i, )
1 1

! 22

Luego para poder evaluar, ya no el perfil de gastos de los cruceristas, sino para poder hacer
prediccion, se propone otra metodologia: Modelos de respuesta discreta, donde la variable de
respuesta es

]
Il

(a) Si gasta en algin rubro Cuando gasta en alguno, la propension a gastar en ese
componente (Respuesta Binaria)

(b) lo mismo que en el item (b) pero adecuando la variable de respuesta en niveles ,
para poder evaluar gradiente de gasto, con el uso de variables de respuesta
politbmicas ordinales

(c) Modelos de respuesta de variable continua truncada, al considerar cada
componente a través de su proporcién del gasto total
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Anexos

Para los grupos creados considerando el nivel de gasto tenemos

Tabla 6: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segun nimero de personas (Gastos en niveles)

‘ Cluster por k-means con Gasto total, G de Tour, G en alimeny G en Shopping

Namero  de g 2 3 4 5 Total
Personas Resultado
1 8,78% \ 6,41% 0,52% 5,05% 2,26% \ 6,87%

2 54,84% \ 35,17% 30,35% 46,44% 37,60% \ 49,10%

3 13,78% \ 20,78% 15,23% 19,01% 12,50% \ 15,07%

4 14,00% \ 25,23% 29,33% 14,72% 24,34% \ 16,68%

5 2,55% \ 3,36% 16,64% 2,99% 3,71% \ 3,59%
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Mas de cinco  [CRIEQ) 9,04% 7,93% ‘11,80% ‘19,58% 8,69%
Total 100,00% 100,00% ’100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Resultado
Fuente: Elaboracion propia

Tabla 7: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segun porcentaje de hombres (Gastos en niveles)

Cluster por k-means con Gasto total, G de Tour, G en alimen y G en Shopping

% Hombres 1 2 3 4 5 Total

Resultado
0 20,05% ‘ 18,98% 13,28% 15,06% 9,10% 17,64%
(0- 50]% 68,01% ‘ 66,74% 68,70% 76,83% 80,37% 70,75%
[50-100%) 6,89% 9,67% 16,80% 5,93% 7,63% 7,52%
100 % 5,05% 4,62% 1,21% 2,18% 2,90% 4,09%
Total 100,00% 100,00% | 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Resultado

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 8: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segin % de adultos (Gastos en niveles)

Cluster por k-means con Gasto total, G de Tour, G en alimen y G en Shopping

% adultos 1 2 3 4 5 Total
Resultado
0 14,76% 6,34% 18,39% 8,66% ‘ 11,18% 13,04%
(0- 50]1% 9,12% ‘ 11,57% 18,31% ‘ 10,78% ‘ 15,53% 10,71%
[50-100%) 9,18% ‘ 12,07% 15,53% ‘ 16,26% ‘ 20,25% 12,05%
100 % 66,94% \ 70,02% 47,78% \ 64,31% \ 53,03% 64,19%

Total 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Resultado

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 9: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segun quintiles de gasto (Gastos en niveles)

‘ Cluster por k-means con Gasto total, G de Tour, G en alimen y G en Shopping

Gto Total 1 2 3 4 5 Total
quintiles Resultado
(0,30] 34,13% \ \ 20,80%
(100,200] 6,36% \ 29,96% 72,55% 46,41% \ 22,90%
(200,5e+03] ‘ 100,00% 44,28% 27,45% 29,70% ‘ 16,20%
(30,60] 33,38% ‘ \ 20,34%
(60,100] 26,12% ‘ 25,76% 23,88% \ 19,75%
Total 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Resultado ’

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 10: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segin nimero de visitas (Gastos en niveles)

Cluster por k-means con Gasto total, G de Tour, G en alimen y G en Shopping

Visitas 1 2 3 4 5 Total
Resultado

(RS CIERYEYA 64,11% ‘ 68,85% 84,61% 65,56% 72,04% 66,59%
2-Dos veces 14,17% ‘ 14,01% 7,19% 16,99% 8,15% ‘ 13,66%
3-Tres veces 7,42% 8,14% 3,87% 7,65% 7,44% 7,30%
4-Cuatro veces [NEEA] 2,14% 1,50% 1,63% 2,80%
5-Cinco veces [UEIEH ‘ 2,09% 0,47% 1,01%
6-Mas de cinco EREEH 6,86% 4,32% 6,21% 10,27% 8,64%
veces

Total 100,00% 100,00% | 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Resultado

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 11: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segin nimero de personas (Gastos en proporciones)

Cluster por k-means con Gastos en proporciones

Nimero  de [l 2 3 4 5 Total
Personas Resultado
1 2,64% 4,25% 7,44% 11,05% 7,97% 6,87%

2 46,30% \ 51,29% 48,10% 52,00% 49,01% \ 49,10%

3 17,74% ‘ 15,27% 13,48% 9,88% 16,12% ‘ 15,07%

4 17,77% ‘ 17,16% 18,90% 12,81% 15,49% ‘ 16,68%

5 7,88% 4,15% 3,82% 3,42% 2,21% 3,59%
Mas de cinco EA 7,87% 8,25% 10,85% 9,21% 8,69%
Total 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Resultado

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 12: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segun porcentaje de hombres (Gastos en
proporciones)

Cluster por k-means con Gastos en proporciones

2 5 Total
Resultado
0 19,29% ‘ 11,83% 16,01% 13,74% 21,27% ‘ 17,64%
(0- 50]1% 67,98% ‘ 76,39% 69,99% 71,66% 69,38% ‘ 70,75%
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9,08% 8,47% 5,72% 5,96% 7,52%

VRN 10,14%
100 % 2,60% 2,70% 5,53% 8,88% 3,40% 4,09%

Total 100,00% 100,00% ’ 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Resultado
Fuente: Elaboracidn propia.

Tabla 13: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segin porcentaje de adultos (Gastos en
proporciones)

Cluster por k-means con Gastos en proporciones

1 2 3 4 5 Total
Resultado

0 14,73% 9,81% 12,93% 6,52% 15,08% \ 13,04%
(0- 50]% 13,99% \ 13,63% 10,18% 9,33% 9,25% \ 10,71%
[50-100%)  [RNALT \ 10,26% 13,07% 13,02% 11,74% \ 12,05%
100 % 58,01% \ 66,31% 63,82% 71,13% 63,93% \ 64,19%
Total 100,00% 100,00% 1100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Resultado

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 14: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segun quintiles de gasto Total (Gastos en
proporciones)

‘ Cluster por k-means con Gastos en proporciones

Gto Total 1 2 3 4 5 Total
quintiles Resultado
(0,30] 19,36% 4,61% 34,50% 30,45% 18,07% \ 20,80%
(100,200] 20,73% \ 40,11% 13,70% 18,19% 22,58% \ 22,90%
(200,5e+03]  FENELT \ 27,67% 3,62% 17,46% 19,21% \ 16,20%
(30,60] 18,84% 9,64% 27,82% 20,05% 20,67% \ 20,34%
(60,100] 26,34% \ 17,98% | 20,36% 13,85% 19,47% \ 19,75%
Total 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Resultado

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 15: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segin nimero de visitas (Gastos en proporciones)

Cluster por k-means con Gastos en proporciones

\HIES 1 2 3 4 5 Total
Resultado

1-Primera vez 77,13% ‘ 65,55% 62,59% 74,85% 65,64% ‘ 66,59%
2-Dos veces 10,37% ‘ 14,23% 12,71% 11,61% 15,11% ‘ 13,66%
3-Tres veces 4,25% 7,36% 9,54% 0,74% 7,68% 7,30%
4-Cuatro veces 1,59% 3,53% 2,67% 1,39% 3,07% 2,80%
5-Cinco veces 0,19% 1,70% 0,75% 2,11% 0,89% 1,01%
6-Mas de cinco [REN 7,62% 11,74% 9,31% 7,61% 8,64%
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QLo NSEET] [l [0l 100,00%  100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Fuente: Elaboracion propia .

Para cluster jerarquicos sobre variables binarias

Tabla 16: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segin nimero de personas (Gastos variables binarias)

Cluster por algoritmo Ward con Gastos en variables binarias

Numero de 1 2 3 4 Total
Personas Resultado

1 8,36% 3,96% 7,60% 10,36% 2,44% 6,71%

2 48,56% ‘ 47,92% 47,85% 49,77% 45,83% ‘ 48,07%
3 15,71% ‘ 17,62% 12,29% 10,28% 16,29% ‘ 15,00%
4 14,20% ‘ 20,75% 17,59% 15,13% 15,74% ‘ 16,69%
5 2,07% 3,00% 3,39% 5,09% 9,09% 3,61%
\ESeCRTyIeoll 11,09% 6,74% 11,29% 9,37% 10,61% 9,92%

Total 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Resultado

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 17: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segun porcentaje de hombres
(Gastos variables binarias)

Cluster por algoritmo Ward con Gastos en variables binarias

% de Hombres 3 Total
Resultado
0 21,94% 13,28% ‘ 16,73% 14,60% 15,35% 17,44%
(0- 50]1% 67,69% 75,61% ‘ 70,23% 70,61% 71,84% 70,78%
[50-100%) 6,86% 8,01% 7,83% 6,18% 11,31% 7,76%
100 % 3,51% 3,10% 5,21% 8,61% 1,50% 4,01%
Total Resultado 100,00% | 100,00% ‘ 100,00% 100,00% ‘ 100,00% 100,00%

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 18: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segin porcentaje de adultos (Gastos variables
binarias)

Cluster por algoritmo Ward con Gastos en variables binarias

% de adultos 3 Total
Resultado
0 14,64% 9,45% ‘ 13,80% 6,41% 14,97% 12,56%
(0- 50]1% 9,46% 12,51% 9,25% 9,55% 14,13% 10,64%
[50-100%) 12,61% 12,40% ‘ 12,87% 11,58% 15,45% 12,84%
100 % 63,29% 65,64% ‘ 64,08% 72,46% 55,45% 63,96%
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Total Resultado 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 19: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segun quintiles de Gasto total (Gastos variables
binarias)

Cluster por algoritmo Ward con Gastos en variables binarias

Gto Total 1 2 3 4 5 Total
Quintiles Resultado
(0,30] 18,87% 9,51% \ 37,44% 24,72% 7,05% 19,85%
(100,200] 19,68% 35,86% \ 10,20% 20,61% 22,84% 21,86%
(200,5e+03] 21,19% 24,25% 5,96% 18,92% 35,37% 20,04%
(30,60] 21,29% 11,46% \ 28,34% 19,07% 13,22% 19,41%
(60,100] 18,98% 18,92% \ 18,07% 16,68% 21,52% 18,85%
Total Resultado 100,00% 1100,00% \ 100,00% 100,00% \ 100,00% 100,00%

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 20: Porcentaje de cruceristas por clusters jerarquicos segin nimero de visitas (Gastos variables binarias)

Cluster por algoritmo Ward con Gastos en variables binarias

Nro de Visitas 1 2 3 4 5 Total
Resultado
1-Primera vez 65,60% \ 66,93% \ 58,94% 71,23% 77,12% \ 66,28%
2-Dos veces 15,35% ‘ 13,62% ‘ 13,16% 10,71% 10,67% ‘ 13,55%
3-Tres veces 6,98% 7,79% \ 10,09% 3,29% 5,25% 7,30%
4-Cuatro veces 3,16% 3,43% 5,28% 2,87% 0,71% 3,37%
5-Cinco veces 0,90% 1,22% 0,85% 1,45% 0,48% 0,97%
6-Mas de cinco veces 8,01% 7,01% ‘ 11,69% 10,45% 577% 8,53%
Total Resultado 100,00% \ 100,00% \ 100,00% 100,00% 100,00% \ 100,00%

Fuente: Elaboracion propia.
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