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Resumen

El tema de la mediterraneidad ha generado bastante interés en el debate geopolitico, siendo
Bolivia uno de los actores principales. Este hecho, junto con las nuevas herramientas de
andlisis de datos, como la inteligencia artificial y la minerfa de datos, motivan el presente este
estudio, el cual es pionero dentro de la literatura en el marco del andlisis de paises sin salida

maritima mediante algoritmos no supervisados de mineria de datos.

*  Contfacto: heynzg@gmail.com
** Contfacto: uticona@gmail.com
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En este sentido, se estudia y aplica la teorfa de formacion de clusters a través de los algoritmos
K-means y PAM (Partitioning Around Medoids) con informacién de indicadores de comercio
internacional de 188 paises de un periodo de diez anos, con el propésito de detectar si la

condicion de mediterraneidad es un factor limitante en la dindmica comercial de los paises.

Los resultados muestran que un subconjunto reducido de los paises mediterraneos, entre ellos
Bolivia, habrian aliviado, durante la ultima década, las restricciones que la mediterraneidad

implica en los costos y tiempos de exportacion e importacion.

Palabras clave: Cluster, mediterraneidad, litoral, comercio internacional, minerfa de datos.

Abstract

Landlockedness has generated significative interest in the geopolitical debate, particularly
in Bolivia. This fact, along with innovative methodologies such as artificial intelligence and
data mining, has motivated this research, which is unprecedented in the literature concerning

landlockedness analysis through unsupervised algorithms of data mining,

Consequently, the theory of cluster formation is studied and applied through the K-means
and PAM (Partitioning Around Medoids) algorithms using international trade information
of one hundred eighty-eight countries over a period of ten years, in order to test whether the

landlockedness condition is a limiting factor in the commercial dynamics of countries.

The results show that a reduced subset of the landlocked countries, including Bolivia, would

have eased restrictions such as international trade costs and times, during the last decade.
Key words: Cluster, landlocked countries, littoral, international trade, data mining,

Clasificacion/Classification JEL: C82, F43,FSS5, 011,057

1. Introducciéon

El comercio que realiza un pais no puede ser significativo si se tiene que recurrir a distintos
canales de transporte poco eﬁcientes, ademads de tener que transitar necesariamente por otro

pais antes de llegar ala costa. De esta forma, siempre estard en poder del pais vecino con salida
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al mar facilitar u obstruir la comunicacion entre el pais enclaustrado y las costas. Asi, Smith
(1796) reconocta los desafios que enfrentaban los paises sin litoral, también denominados
mediterrdneos, en términos de distancia y también de dependencia de un pais de transito

soberano para el comercio internacional.

:Por qué los paises mediterraneos en desarrollo (LLDC)" enfrentan tales retos? Una
corriente sugiere que la principal razén es la dificultad en el comercio: los sitios alejados
geograficamente muestran rezagos a la hora de percibir las ganancias de la especializacion
y los beneficios asociados. Otra linea de pensamiento se deriva de la anterior hipotesis: la
institucionalidad y tecnologfa que se genera en toda la dindmica del comercio internacional,
logistica, infraestructurayprocesos productivos esmenos avanzadaenlos paises mediterraneos

en desarrollo, debido a su menor escala y mayores costos administrativos para su ejecucion.

De esta manera, se examinardn los patrones de asociacion de variables de comercio
internacional que distinguen a los LLDC del resto de paises. Se considera inédita la presente
aplicacion de herramientas de minerfa de datos no supervisadas, como los clusters, sobre el
andlisis de indicadores mundiales, relacionado a la mediterraneidad. Consecuentemente,
en las dos secciones posteriores se hard una revision de la literatura existente sobre las
caracteristicas de los LLDC y se presentardn hechos estilizados con énfasis en variables de
comercio internacional sujetas a estudio. La seccion posterior describe la metodologia de
técnicas de minerfa de datos de machine learning (método de aprendizaje supervisado), junto

con los resultados. Finalmente, se presentan las conclusiones del documento.

2. Revision de laliteratura

Hasta donde se pudo evidenciar en la busqueda del estado del arte de la temitica, la
metodologia empleada es nueva en el andlisis de la mediterraneidad, por lo que los estudios
revisados serdn utiles sobre todo para explicar los resultados de clusters de paises. En general la
literatura se ha enfocado en emplear variables de comercio internacional para medir los costos
de la mediterraneidad. También se encontraron multiples estudios que miden el costo en el
crecimiento econdmico y las interdependencias entre paises con y sin litoral. En general, esos

estudios encuentran impactos negativos de la mediterraneidad de distintos tipos (Cuadro 1):

1 Landlocked developing countries, en inglés, es su denominacion conocida en la literatura.
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Cuadro 1
Algunos estudios que relacionan mediterraneidad y variables econémicas

Autores Anho Datos Efecto Resumen de los hallazgos
97 pai Los seguros y costos de transporte
paises en
Radelety . son dos veces mayores para 10s
1998 | desarrollo, datos Negativo L -
Sachs mediterrdneos que para los paises
CIFy FOB
con costa
92 paises de Los paises sin litoral muestran una
MacKellar . ) ) I
ot al 2000 | ingresos mediosy | Negativo | menor tasa de crecimiento, del orden
' bajos (1960-1992) de 1.5%
La condicién de mediterraneidad
Informacion (mediante distinfas medidas)
Raballand 2003 | de comercio Negativo | reduce el flujo comercial en 80%,
infernacional principalmente por los costos de
transporte adicionales
Los paises que fienen acceso a los
Shrestha y 2003 | Estudio tedrico Negativo puerTos de exportacion tienen nlyeles
Heffley de bienestar mayores que los paises
enclaustrados
Los paises mediterrdneos muestran
rezagos en infraestructura y practicas
Faye et al. 2004 | Descriptivo Negativo | administrativas, principalmente. Citan
el caso de Bolivia, que desaprovechd
su ubicacién central geogrdfica
Grupo de Mediante un modelo estructural,
economias . hallan que los costos de transporte
De 2005 de Asia Negativo de un pais mediterr@dneo son 55% mds
seleccionadas altos que los de un pais con costa
Datos de Mejoras en la infraestructura en el pais
L infraestructura de frénsito incrementaria el comercio
Grigoriou 2007 ’ - ) ; - L
de paises infernacional del pais mediterrdneo
seleccionados en 52%
Los paises mediterr@neos enfrentan
Informacién de una brecha de costos estimada entre
Arvis et al. 2010 | costos y tiempos Negativo | 8 a 250%, y una brecha de demoras
de fransporte en tiempo entre 9y 130% por transitar
por los paises con costa
Sostienen que la politica de
obstruccién unilateral al acceso de
) los océanos impuesta a los paises
- Modelo de juegos - -
Lahiriy o sin litoral por las economias costeras
L 2012 | infinitamente - Py : .
Masjidi ) puede no ser éptima si se considera
repetidos

desde la perspectiva mds amplia de
costos y ganancias que implican otros
mercados
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Autores Ano Datos Efecto Resumen de los hallazgos
Mediante Método Generalizado de
40 paises mencs N e oA
Wamboye 2012 | desarrollados Negativo
genera una brecha en la deuda
(1975-2010) P o p
publica de 22% respecto a los paises
con litoral
La mediterraneidad implica un
Driffield y Panel de paises . impacto en el crecimiento de -0,0682;
Jones 2013 (1984-2007) Negativo no tiene impacto negativo sobre la
capacidad de atraer IED
El enclaustramiento obstaculiza el
Panel de paises crecimiento econdémico, pero la
Paudel 2014 | mediterrneos y Negativo | magnitud del impacto negativo es
no mediterréneos mayor que en la literatura, controlando
por regiones
Los efectos directos e indirectos del
- enclaustramiento maritimo de un
95 paises ais de ingresos medio bajos son
Mendoza emergentes y en ) pais de Ing > 0a P
2018 Negativo | significativos con relaciéon a los paises
etal desarrollo (1993- .
con litoral, lo cual repercute en el
2017) L P
crecimiento econémico (1,0pp) y los
niveles de pobreza (1.9%)

Fuente: Elaboracion propia

Asimismo, el documento de UN-OHRLLS? (2013) analiza a detalle el impacto de la
mediterraneidad sobre las perspectivas de desarrollo de los LLDC, mediante indicadores
econémicos, institucionales y sociales. Este estudio desarrolla un modelo econométrico
estructural para estimar empiricamente el costo de la mediterraneidad en el desarrollo.
El modelo pone énfasis en los multiples canales de vinculo entre la mediterraneidad y el
desarrollo, ademds del comercio internacional. Al mismo tiempo, a través de la construccion
de umbrales especificos de los paises, la metodologfa provee una medida de costo en el
desarrollo para cada LLDC que se investiga. Se consideran las siguientes variables: ingreso
per cdpita, calidad institucional, integracion econdmica, latitud, dummy de mediterraneidad,

poblacién econémicamente activa, superficie terrestre y un indicador de recursos naturales.

Este trabajo recurre a cuatro métodos para estimar los coeficientes del modelo: Minimos
Cuadrados Ordinarios, Minimos Cuadrados en 2 Etapas, Regresiones Aparentemente no

Relacionadas y Método Generalizado de Momentos. La distancia al Ecuador (latitud) y la

2 United Nations of the High Representative for the Least Developed Countries, Landlocked Developing Countries
and Small Island Developing States.
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condicion de mediterraneidad presentan coeficiente negativo, indicando la existencia de una
brecha entre los LLDC y los paises con litoral, ademés de cierta influencia de la condicion
geografica aproximada por la latitud. El nivel de ingresos, la institucionalidad y la integracion
econdmica inciden positivamente en el desarrollo, en concordancia con la literatura. Los

resultados son robustos a la metodologfa de estimacion.

3. Hechos estilizados

Enlinea conlaliteraturarevisada, se han seleccionado un conjunto de indicadores de comercio
a ser utilizados como datos de ingreso a los algoritmos K-means y PAM (Partitioning Around
Medoids). Estos indicadores, extraidos del World Development Indicators del Banco Mundial,

son descritos a continuacion:

» Costo de exportacion (US$ por contenedor) - ICEXPCOSTCD. El costo mide los
honorarios cobrados para un contenedor de 20 pies en dolares de EE. UU. Se incluyen
todas las tarifas asociadas para completar los procedimientos para exportar los bienes.
Estos incluyen los costos de los documentos, los aranceles administrativos para el despacho
de aduanas y el control técnico, los honorarios de los agentes de aduanas, los cargos por
manipulacion de terminales y el transporte terrestre. La medida del costo no incluye

aranceles ni impuestos comerciales. Solo se registran los costos oficiales’.

» Costo de importacién (US$ por contenedor) - ICIMPCOSTCD. El costo mide los
honorarios cobrados para un contenedor de 20 pies en dolares de EE. UU. Se incluyen
todas las tarifas asociadas para completar los procedimientos para importar los bienes.
Estos incluyen los costos de los documentos, los aranceles administrativos para el despacho
de aduanas y el control técnico, los honorarios de los agentes de aduanas, los cargos por
manipulaciéon de terminales y el transporte terrestre. La medida del costo no incluye

aranceles ni impuestos comerciales. Solo se registran los costos oficiales.

3 Se hacen varias suposiciones para el negocio encuestado: tiene 60 o més empleados; estd ubicado en la
ciudad mads poblada del pais; es una compaia privada de responsabilidad limitada; no opera dentro de una
zona de procesamiento de exportaciones o un poligono industrial con privilegios especiales de exportacion o
importacion; es de propiedad nacional sin propiedad extranjera; y exporta mds del 10% de sus ventas.También se
realizan suposiciones sobre los bienes comercializados: el producto comercializado viaja en una carga seca, son
cargas de contenedores completos de 20 pies. Finalmente, las suposiciones sobre el producto: no es peligroso ni
incluye articulos militares; no requiere refrigeracion ni ningln ofro enforno especial; no requiere ninguna norma
de seguridad ambiental o fitosanitaria especial que no sea una norma infernacional aceptada.
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= Tiempo para exportar (dfas) - ICEXPDURS. Es el tiempo necesario para cumplir con
todos los procedimientos requeridos para exportar bienes, y se registra en dias naturales.
El célculo del tiempo para un procedimiento comienza desde el momento en que se inicia
y se ejecuta hasta que se completa. Si se puede acelerar un procedimiento por un costo
adicional, se elige el procedimiento legal més ripido. Se supone que el exportador no
pierde el tiempo y se compromete a completar cada procedimiento restante sin demora.
Los procedimientos que se pueden completar en paralelo se miden como simultineos. El
tiempo de espera entre los procedimientos, por ejemplo, durante la descarga de la carga, se

incluye en la medida.

= Tiempo para importar (dias) - ICIMPDURS. Es el tiempo necesario para cumplir con
todos los procedimientos requeridos para importar bienes, y se registra en dias naturales.
El calculo del tiempo para un procedimiento comienza desde el momento en que se inicia
y se ejecuta hasta que se completa. Si se puede acelerar un procedimiento por un costo
adicional, se elige el procedimiento legal mds ripido. Se supone que el importador no
pierde el tiempo y se compromete a completar cada procedimiento restante sin demora.
Los procedimientos que se pueden completar en paralelo se miden como simulténeos. EI
tiempo de espera entre los procedimientos, por ejemplo, durante la descarga de la carga, se

incluye en la medida.

Para el proceso de formacion del set de datos, se consider¢ la generacion de dimensiones
de informacion relacionadas a pais-continente, cualidad maritima y georreferenciacion de los
paises (Grafico 1). Se recurre a herramientas de inteligencia de negocios como Power BI para
realizar cdlculos auxiliares y sobre todo para la visualizacion de los datos y presentacion de los

resultados del estudio.
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Grdfico 1: Paises mediterrdneos por continente

Salida maritima

Continente St No Total
Africa 37 16 53
Ameérica 33 2 35
Asia 35 11 46
Europa 34 8 42
Oceania 12 0 12
Total 151 37 188

Nota: En el siguiente link se pone al servicio de los
lectores un Dashboard en Power Bl para poder
ampliar la revision de los datos del presente
documento: https://app.powerbi.com/view?r=eyJrl
JOINGIOMTIOZDctYTJhOCOOMzJIhLTkxNWMItYjhkNTQxY
JFhY2JmliwidClé1jYXZGUSYZBjLTRKNWEtNGEANSO50DI
JLTg4OWIwOGZmZmUSYSIsSImMIiOjZ9view ?r=eyJrljoiNG
IOMTIOZDctYTIhOCOOMzJhLTkxXNWMtYJhKNTQxYjFhY2J
mliwidCl6ljYxZGU5YzBJLTRKNWEtNGE4ANSO50DILTg40
WIwOGZmZmUSYSISImMIOjZ9

Fuente: Elaboracion propia

Es importante acudir al cilculo de las medidas de tendencia central para un mejor
entendimiento de la distribucion de los datos de las variables de estudio. Una comparacion
del promedio de los costos de exportacion entre los paises con salida al mar y los LLDC de
cinco continentes entre dos periodos 2005 y 2014 permite observar que la relacion entre los
promedios de los costos de exportacion en Asia y Africa supera el 200% entre los paises con
salida maritima ylos LLDC. Esta diferencia no es tan evidente para los paises de América, y en

el caso de los pafses europeos es pricticamente inexistente (Cuadro 2).

102



Heynz Roberth Gonzdles Argofte y Ulises Amaru Ticona Gonzdles

Cuadro 2
Promedios de los indicadores de comercio internacional
(en délares y dias)

Africa Asia América Europa Oceania | 1otal

Indicador
2005 | 2014 | 2005 | 2014 | 2005 | 2014 | 2005 | 2014 | 2005 | 2014

Costo de 1559 | 2.052| 1.186| 1.711] 1.029| 1.297 | 1.011| 1.202| 1.025| 905 | 1.398
exportacion
Con litoral 1.198| 1.411] 797| 990| 1.010| 1.276| 1.010| 1.163| 1.025| 905| 1.103
Sin litoral 2.404| 3.534| 2.282| 4.004 | 1.323| 1.645| 1.013| 1.370 2.601
Tiempo para 37| 29| 32| 26| 20| 16| 6| 13| 22| 21| 24
exportar
Con litoral 32| 24| 24| 18| 20| 16| 16| 13| 22| 21 20
Sin litoral 48 40 56 49 30 26 15 13 40
Cosfo de 1.920| 2.715] 1.328| 1911 1.350| 1.656| 1.089| 1.272| 1.100| 904 | 1.670
importacion
Con litoral 1.399| 1.785| 887 1.097| 1.345| 1.634| 1.099| 1.255| 1.100| 904 | 1.297
Sin litoral 3.136| 4.867 | 2.570| 4.501| 1.426| 2.010| 1.039| 1.344 3.191
Tiempo para 45| 36| 36| 28| 24| 18| 17| 13| 24| 23| 28
importar
Con litoral 38| 29| 27| 20| 24| 17| 7| 12| 24| 23| 23
Sin litoral 62| 52| 61| s4| 35| 29| 15| 13 47
Total 890| 1.208| 646| 919| 606| 747| 533| 625| 543| 463| 780

Fuente: Elaboracion propia

La relacion porcentual de las diferencias de las medias entre los LLDC respecto a los
paises con salida maritima brinda un panorama altamente diferenciado en Asia, seguido por
Africa, y mucho menos diferenciado en América. Sin embargo, en Europa esta diferencia es

précticamente nula para el periodo 2005 (Cuadro 3).

Cuadro 3
Promedios de las brechas entre paises mediterrdneos y con litoral, 2005
(en porcentajes)

Indicador Africa América Asia Europa
Costo de exportacion 100,7 31,0 186,1 0,2
Tiempo para exportar 52,2 50,9 139.0 6.3
Costo de importacion 124,2 6,0 1897 55
Tiempo para importar 62,1 45,8 125,0 -10,9

Fuente: Elaboracion propia
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Una década después, la diferencia de las medias entre los paises con salida al mar y los
LLDC muestra un escenario atn mds polarizado, donde los paises mediterraneos de
Asia revelan costos de exportacion e importacion por contenedor superiores en 405% y
410%, respectivamente. Sin embargo, en América la diferencia de las medias de los costos
de exportacion disminuyo de 131% el ano 2005 a 129% el ano 2014. Los tres indicadores
adicionales también mostraron un incremento no tan significativo como el reflejado por los

paises asidticos y africanos (Cuadro 4).

Los incrementos en la diferencia de las medias de los indicadores en el ano 2014 en
Europa también sufrieron un incremento, pero no es signiﬁcativo, indicando que los paises
mediterrdneos tienen costos y tiempos de exportacion similares a los paises que no son

mediterrdneos.

Cuadro 4
Promedios de las brechas y variaciones respecto a 2005, entre paises
mediterr@neos y con litoral, 2014
(en délares)

Indicador Africa América Asia Europa
150% 29% 305% 18%
Costo de exportacion
A+ A+ A+ A+
. ) 65% 64% 171% -0.1%
iempo para exportar
A+ A+ A+ A-
173% 23% 310% 7%
Costo de importacion
A+ A+ A+ A+
80% 69% 170% 2%
Tiempo para importar
A+ A+ A+ A+

Fuente: Elaboracién propia
Nota: A+ = aumentd; A- = disminuyd
Europa también mostr¢ incrementos en la diferencia de las medias para la gestion 2014,
aunque no tan significativos como en el resto de continentes, demostrando que los paises
mediterrineos de esta region tienen costos y tiempos de exportacion similares a los paises
no mediterraneos. También se percibe que los paises LLDC del continente europeo tienen
condiciones similares, en costos y tiempos de exportacion, a los paises no mediterraneos. En
América, estas diferencias son porcentualmente mas grandes que en Europa, pero los paises

africanos y asidticos muestran diferencias significativas respecto a estas variables (Cuadro S).
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Un indicador importante para evaluar la homogeneidad y heterogeneidad de los datos
es el coeficiente de variacién (CV). Los calculos para esta medida de tendencia central se

entienden bajo los siguientes criterios:

= Siel CV es mayor a 25%, son datos heterogéneos o dispersos.
= Siel CVes menora 25%, son datos homogéneos.

Cuadro 5
Volatilidad de los indicadores de comercio internacional
(en délares y dias)

Africa Asia América Europa Oceania Total

Indicador
2005 | 2014 | 2005 | 2014 | 2005 | 2014 | 2005 | 2014 | 2005 | 2014

Costo de 916| 1.384| 903|1.704| a400| s56| 271| 388| 355| 297 1.034
exportacion
Con litoral 487| 700| 552| 577| 405| 563| 200| 403| 355 207| 535
Sin litoral 1.106| 1.438| 793| 2041| 103 205 149| 254 1.568
Tiempo para 15 13| 23] 20 9 9 7 5 6 6| 16
exportar
Con litoral 13 10| 17| 12 9 8 8 5 6 6] 12
Sin litoral 13 14| 18] 22 6 4 5 4 21
Costo de 1.088] 2.009| 1.017| 1.978| 555| 593| 3a2| 460| 413| 286 1.349
importaciéon
Con litoral 532| 1.223| 597| 618| 572 00| 367| 496| 413| 286| 720
Sin litoral 1.084| 2123| 924| 2516 26| 205 159| 243 2.062
Tiempo para 20| 21| 25| 23| 11| 13| 10 6 8 7| 20
importar
Con litoral 17] 12| 18| 14l | 13| 10 6 8 71 15
Sin litoral 18] 27| 25| 27 2 1 5 4 28
Total 1.115|1.737| 916|1.583| 686| 845| 562| 683| 587| 487/ 1.140

Fuente: Elaboracion propia

En Américay Europa los paises mediterrineos presentan cifras mucho mas homogéneas.
Esto quiere decir que los datos estin mucho méds agrupados respecto ala media. En cambio, en

el resto, se evidencia mayor dispersion debido al CV mayor a 25% (Cuadro 6).
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Cuadro 6
Coeficiente de variacion de los indicadores de comercio internacional
(en porcentajes)

Africa Asia América Europa

Variables
2005 2014 2005 2014 2005 2014 2005 2014

Costo de exportacion

Con litoral 40.7 49.6 69.3 58.3 40.1 441 28.7 34.7

Sin litoral 46.0 40.7 34.8 51.0 7.8 12.5 14.7 18.6

Tiempo para exportar

Con litoral 40.6 40.2 73.7 68.0 44.7 54.3 47.8 40.5
Sin litoral 26.2 35.2 31.6 45.3 20.0 13.7 29.8 28.1
Costo de importacion

Con litoral 38.0 68.5 67.3 56.3 42.5 36.7 33.4 39.5
Sin litoral 34.6 43.6 36.0 55.9 1.8 13.2 15.3 18.1
Tiempo para importar

Con litoral 43.5 43.1 68.6 68.4 47.7 73.5 62.0 51.1
Sin litoral 29.5 51.5 40.7 50.4 4.3 3.4 31.9 33.4

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, para visualizar de manera integral los indicadores seleccionados, en el Grafico

2 se presentan mapas de calor de las variables de comercio internacional:
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Grdfico 2: Mapas de calor de los indicadores de comercio internacional

valor_cargado valor_cargado
POR R_PAIS_ESPANOL POR R_PAIS_ESPANOL

valor_cargado valor_cargado
POR R_PAIS_ESPANOL POR R_PAIS_ESPANOL

Fuente: Elaboracion propia
Nota: De arriba hacia abajo: costos de exportacion e importacion; tiempo para exportar e importar.

4. [Estrategia empirica

4.1. Machine Learning

El aprendizaje automético, o Machine Learning, es un drea de investigacion en constante
expansion. Derivada de la inteligencia artificial, puede ser aplicada en diversos campos, como
son las ciencias computacionales, estadistica y en el caso de este trabajo de investigacion,
con la economia a través del comercio exterior. Como definicion, el aprendizaje automatico,
mediante un proceso de induccion del conocimiento, busca generalizar comportamientos y
reconocer patrones a partir de los datos. Los diferentes algoritmos de aprendizaje automitico,

de acuerdo a la salida o resultado al que llegan los mismos, son agrupados en:

107



Clustering, mediferraneidad y comercio internacional

= Aprendizaje supervisado. Pretende determinar una funcién que puede mapear una entrada

de datos a una salida basada en ejemplos anteriores.

= Aprendizaje no supervisado. Se tienen conjuntos de datos de entrada y se busca establecer
patrones para realizar el etiquetado de los nuevos datos. Uno de los métodos mds comunes

es el andlisis de conglomerados (clustering).

= Aprendizaje semi-supervisado. Es una combinacién de los dos algoritmos anteriores,

teniendo en cuenta ejemplos clasificados y no clasificados.

= Aprendizaje por refuerzo. Los algoritmos aprenden observando el mundo que les rodea
y con un continuo flujo de informacién en las dos direcciones (del mundo a la miquina,
y de la maquina al mundo), realizando un proceso de ensayo-error y reforzando aquellas

acciones que reciben una respuesta positiva en el mundo.

= Transduccion. Similar al aprendizaje supervisado, pero su objetivo no es construir de forma
explicita una funcion, sino inicamente tratar de predecir las categorfas en las que caen los
posteriores ejemplos, basindose en los ejemplos de entrada, sus respectivas categorias
y los ejemplos nuevos al sistema. Es decir, estarfa mds cerca del concepto de aprendizaje

supervisado dindmico.

= Aprendizaje multitarea. Engloba todos aquellos métodos de aprendizaje que usan
conocimiento previamente aprendido por el sistema, de cara a enfrentarse a problemas

parecidos a los ya vistos.

Tomando en cuenta el marco de la presente investigacion nos enfocaremos en los
algoritmos de clasificacion no supervisados, ya que, a partir de datos e indicadores de un set

de datos generado, se pretende lograr una agrupacion (clustering).

4.2. Agrupamiento “Clustering”

El andlisis por agrupamiento, a través de los algoritmos, pretende realizar la clasificacion de
observaciones en subgrupos -clusters- para que las observaciones en cada grupo se asemejen
entre sf segun ciertos criterios. Tedricamente, los puntos de datos que estdn en el mismo grupo
deben tener propiedades y/o caracteristicas similares, mientras que los puntos de datos en

diferentes grupos deben tener propiedades y/o caracteristicas muy diferentes. La agrupacion
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esun método de aprendizaje no supervisado y es una técnica comun para el andlisis estadistico

de datos que se utiliza en muchos campos.

Dentro de los algoritmos de clasificacion no supervisados tenemos al K-means y al
K-mediods, ambos algoritmos de particion cuyos datos de ingreso (observaciones) pueden ser

vectores reales d-dimensionales.

4.2.1. K-means

Uno de los algoritmos mds utilizados para realizar agrupamientos es el K-means, o, en su
traduccién al espanol, K-medias. MacQueen (1967) indica que este algoritmo tiene el
propdsito central de particionar un conjunto de observaciones (n) en k agrupaciones, donde

cada observacion es asignada a un grupo cuyo valor medio es mds cercano a un centroide.

Dado un conjunto de observaciones:
(x,%550000, ) 0

donde cada observacion es un vector real de d dimensiones, k-medias construye una particion
delas observaciones en k conjuntos donde (k < n), a fin de minimizar la suma de los cuadrados
dentro de cada grupo (WCSS):

arg min ZZHX ] = argm1n2|s|VarS -

i=1 xeSi i=1

Donde g, es lamedia de los puntos en S, Esto es equivalente a minimizar las desviaciones

cuadradas por pares de puntos en el mismo cluster:

Z | x—yIP @®

X,y€S;

arg min

s i=1
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La equivalencia se puede deducir de la identidad:

Shx-u1P=Y —p)(u,) @

x€S, x#ye€S,

Debido a que la varianza total es constante, esto también es equivalente a maximizar el

BCSS, que se desprende ficilmente de la ley de la varianza total.

a) Interaccion del algoritmo

El algoritmo se divide en cuatro pasos al momento de su ejecucion; el primer paso se enfoca
en realizar las asignaciones de las observaciones a los grupos y el segundo al cilculo de los

nuevos Centroides.

Paso 1

Seleccion arbitraria de los k objetos que serdn los centroides iniciales.

Paso 2

Asignaciones. Se asigna a cada observacion con el centroide mds cercano, con base en el valor

medio de las observaciones.

O =Lx, llx, —m <) x, —ml | V1< <k} ®

1

Paso 3

Actualizacion. Se recalculan los centros de los subgrupos y se actualiza la media.

X; ©
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Paso 4

Seiteran los pasos 1y 2, hasta que el algoritmo llegue a una convergencia, que se da cuando las

asignaciones generadas yano cambian.

b) K-medoids

Los algoritmos basados en el método de K-medoids tienen el propésito de dividir un conjunto
de observaciones en grupos, teniendo como principal diferencia con el algoritmo K-means
la utilizacion de los datos que forman parte del conjunto de datos a ser analizados como
representantes de las agrupaciones, que son denominados “medoids”. Cada observacion
restante es agrupada con el medoid mds cercano. Estos algoritmos tienen caracteristicas
mds robustas ante el ruido que se puede dar en las observaciones, siendo uno de los mds
representativos el algoritmo Particion Alrededor de Medoids (PAM).

4.2.2. Algoritmo PAM (Partitioning Around Medoids)

Este algoritmo pretende determinar las k agrupaciones de las n observaciones, identificando
los objetos representativos de cada agrupacion. La identificacion de los k medoids inicia con
la seleccion arbitraria de k objetos representativos. Cada interaccion del algoritmo busca

mejorar la calidad del agrupamiento. El algoritmo cuenta con cinco pasos en su ejecucion:

Paso 1

Seleccion arbitraria de los k-medoids iniciales.

Paso 2
Cdlculo de TCij para todos los pares de objetos Oi, Oh donde Oi es el medoid actual y Oh no

loes.

Paso 3
Seleccionar el par Oi, Oh que corresponda al minimo Oi, Oh (TCih). Si el minimo TCih es

negativo, se intercambia Oi con Oh; y se vuelve al paso 2.

Paso 4

Repetir los pasos 2 y 3 hasta que no se presenten cambios.
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Paso 5

Asignar cada objeto a su medoid mas cercano. La convergencia del algoritmo se da cuando se

obtiene el menor costo y las asignaciones a las agrupaciones no se modifican.

5. Aplicacion y resultados

5.1. Datosy fuentes

Una fuente de datos importante y publica, utilizada por los investigadores, es la del Banco
Mundial, entidad que a través de la aplicacion DataBank* permite el acceso a 70 bases de
datos. La base de datos seleccionada en este trabajo es la World Development Indicators, que

comprende informacion de 264 paises y con series temporales mayores a los 20 anos.

5.2. Metodologia empleada

La metodologia empleada comprende la utilizacion del proceso de extraccion de
conocimiento, KDD?, que para esta investigacion tiene como nucleo a la mineria de datos

mediante la metodologfa de agrupamiento o Clustering (Gréfico 3).

Grafico 3: Proceso de extracciéon de conocimiento utilizado
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Fuente: Elaboracién propia

4 http://databank.worldbank.org/data/reports.aspx?source=world-development-indicators

5 Knowledge Discovery in Databases (KDD), que se refiere al proceso no frivial de descubrir conocimiento e
informacioén potencialmente Util dentro de los datos contenidos en algin repositorio de informacion.
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5.2.1. Seleccion

La serie temporal de los datos utilizados en este trabajo comprende un periodo de diez anos
(2004 22014) de 217 paises, con indicadores relacionados al comercio y otros indicadores
macroeconémicos. Sin embargo, ha sido necesaria la depuracion, en el set de datos, de paises
que no tienen informacion o presentan muchos datos nulos, quedindonos con 188 paises de

cinco continentes.

5.2.2. Procesamiento

El cargado y procesamiento de los datos ha sido realizado con la herramienta data integration®
de Pentaho, para lo cual se crearon varios procesos ETL para integrar los datos descargados de
DataBank y almacenarlos en un solo repositorio de datos. Asimismo, se disen¢ y gener6 una
base de datos de paises y continentes con dimensiones adicionales con las que no contaba
el set de datos del Banco Mundial; una de las dimensiones adicionales e importantes es la

relacionada con la mediterraneidad de los paises.

5.2.3. Transformacion

La transformacion de los datos también fue realizada mediante procesos ETL, debido a que las
bases de datos del Banco Mundial identifican los nombres de los paises en inglés, y para hacer
la integracion con otras bases de datos se tuvo que generar enlaces a partir del codigo de tres
caracteres que tienen los paises. Asimismo, para facilitar la georreferenciacion, la visualizacion
de los paises y las agrupaciones, se ha integrado informacion georreferenciada de los paises

que son objeto de estudio.

5.2.4. Mineria de datos

Es importante, al momento de realizar un proceso de andlisis y generacion de conocimiento
através de la exploracion de volimenes grandes de informacion, contar con una herramienta
que facilite el proceso de generacion de conocimientos. En este sentido, un lenguaje de
programacion que tiene un entorno de ficil acceso y a su vezun enfoque de andlisis estadistico,
es el lenguaje R, que fue desarrollado inicialmente por Robert Gentleman y Ross Thaka, del
Departamento de Estadistica de la Universidad de Auckland, en 1993. R brinda un entorno

6 https://www.hitachivantara.com/en-us/products/big-data-integration-analytics /pentaho-data-integration.html
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colaborativo y abierto, por lo cual se cuenta con una amplia gama de herramientas estadisticas

a través de librerfas de acceso gratuito.

a) Célculo del error cuadratico en la formacion del cluster

Es necesario identificar el nimero de clusters a ser formados antes de ejecutar los algoritmos
K-means y PAM, por lo que se apel6 al cilculo del error cuadrético SSE de cada agrupacion
y su visualizacion, para determinar la cantidad de agrupaciones a ser generadas (Anexo
1). Producto del cilculo realizado, se observa que el incremento menos significativo para
determinar el nimero de agrupaciones se da entre 2 a 3 clusters. Las disminuciones siguientes
son cada vez menores, por lo que se identifica que la formacion 6ptima se da parala generacion

de dos agrupaciones.

b) Aprendizaje no supervisado — Clustering

i. Algoritmo K-medoids, PAM (Partitioning Around Medoids)

Los clusters generados con el algoritmo PAM parala gestion 2005 agrupan a 111 paises dentro
del cluster 1 ylos restantes 62 paises en el cluster 2. Parala gestion 2014 se incrementa el nimero
de paises que integran el cluster 1, llegando a 161, afectando de esta manera a la cantidad de

pafses que integran el cluster 2, que se reduce a 27 (Grifico 4).

Grdfico 4: Formacién de clusters mediante PAM

2005 2014
161
111
62
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

Fuente: Elaboracién propia

En una década, muchos paises que fueron parte del cluster 2, pasaron a integrar el cluster
1. Este hecho serd parte de un andlisis posterior, debido a la importancia que suscita para el

estudio.
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ii. Algoritmo K-means

Los resultados de la ejecucion del algoritmo K-means para el periodo 2005-2014 generan
una distribucion de las observaciones representada en dos grupos de datos o clusters. Para el
periodo 2005, el cluster 2 se forma con 148 paises, cantidad que se incrementa en la gestion

2014, llegando a 167 paises. El cluster 1 reduce su composicion de 25 a 21 paises (Gréfico $).

Grafico 5: Formacién de clusters mediante PAM

2005 2014
148 L
25 21
| _—
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

Fuente: Elaboracion propia

En esta etapa, la composicion de los clusters ya muestra una segmentacion de paises que

debe ser evaluada para nutrir el andlisis de este estudio.

5.2.5. Evaluacion de los algoritmos mediante silhouette

Los resultados del algoritmo PAM son evaluados en dos periodos, dando como producto
un promedio de silhouette de 0.54 para la gestion 2008, siendo éste aceptable para el
emparejamiento de las observaciones. Sin embargo, para el periodo 2014 el emparejamiento
muestra un promedio que llega a 0.74, que denota un escenario mucho més favorable en la

asignacion de las observaciones a los clusters (Anexo 2).

En la evaluacion del algoritmo K-means, el promedio silhouette para la gestion 2003 es
de 0.60, por lo que se puede decir que la solucion de los clusters de emparejamiento de cada
observacion es adecuada. Los clusters formados para la gestion 2014 tienen un promedio mas
alto, llegando a 0.77, por lo que se puede concluir que el emparejamiento es mejor que el del

primer periodo (Anexo 2).
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5.2.6. Resultados

Se han seleccionado cuatro variables de 188 paises por un periodo de diez anos; mediante
el cdlculo del error cuadrético en la formacion de clusters, se ha identificado que el optimo
se da para la generacién de dos agrupaciones (Anexo 1). Los clusters formados mediante el
algoritmo K-means separan en el ano 2014 a 167 paises en el cluster 1 como los paises con
costos mds bajos y tiempos mds cortos de exportacion e importacion, y agrupa en el cluster 2 a

21 paises cuyos tiempos y costos de exportacion e importacion son mds altos.

Grafico 6: Clusters del algoritmo K-meansY PAM (2005)
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Fuente: Elaboracion propia

Los clusters formados mediante el algoritmo PAM separan en 2014 a 161 paises en el cluster
1, como los paises con costos mads bajos y tiempos mds cortos de exportacion e importacion,
yagrupan en el cluster2a27 paises cuyos tiempos y costos de exportacion e importacion son

mas altos.
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Grafico 7: Clusters del algoritmo K-means y PAM (2014)
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Fuente: Elaboracién propia

En un periodo de diez anos, segun los resultados del algoritmo PAM, algunos paises
que formaron parte del cluster 2 (paises con tiempos y costos mds altos de exportacion e
importacién) en el afto 2005, como Colombia, Bolivia, Argentina y Paraguay, dejaron de
ser asignados a esta agrupacion y se trasladaron al cluster 1. En el caso de Bolivia, durante el
periodo 2005-2014 mejoraron sus indicadores en tiempos de exportacion, pasando de 24 a
19 dias. Un avance atin mds importante se manifiesta en los tiempos de importacion, pasando

de 36 a 23 dias, mostrando una reduccién de 13 dias en un periodo de 10 anos.

Durante el periodo de estudio, también se han encontrado disminuciones en los costos de
exportacion e importacion, pasando de US$ 1440 a 1425 en la exportacion de un contenedor,
y para la importacion de US$ 1747 a 1452, durante el periodo 2005-2014. Las mejoras en
estos indicadores han provocado que Bolivia pase del cluster 2 durante las gestiones 2003 y
2006, al cluster 1 de la gestion 2007 en adelante.

Los mapas de clusters (Grificos 6 y 7) sugieren que existirfan barreras mds fuertes que
el enclaustramiento maritimo, dado que, en algunos casos, paises que si tienen salida al mar

presentan caracteristicas en comercio internacional similares a los paises mediterraneos,
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o incluso menos favorables que este ultimo grupo. Asi lo evidencia la transicion de clusters,
comparando los anos 2005 y 2014. Tal es el caso de Canadd, Colombia, Argentina y algunos
paises de Europa, los cuales en 2008 fueron clasificados por el algoritmo PAM en el cluster

donde radicaban la mayorfa de los paises mediterraneos.

También se encuentra que existen paises sin litoral que han sido capaces de aliviar
los efectos negativos de la condicion de mediterraneidad; como son los casos de Bolivia y
Paraguay en Latinoamérica. Estos paises, hasta el ano 2006, pertenecfan al cluster de paises
clasificados como mediterrdneos. A partir de la gestion 2007, los algoritmos sugieren que
Bolivia, particularmente, habria acortado las brechas en las variables de comercio internacional
de mejor manera que la mayorfa de los paises mediterrdneos. También resulta interesante la
incorporacién de Venezuela, mediante el algoritmo K-means (Grafico 7), al cluster de pases
mediterrineos en 2014; sugiriendo que la situacion econdmica actual que se vive en ese pais
habrfa reducido las ventajas con las que contaba en materia de costos y tiempos en el comercio

exterior.

Estos resultados son coherentes con las relaciones de variables de comercio propuestas
por el modelo de gravedad de comercio internacional. Encuadrado dentro de la economia
internacional, el modelo establece que el comercio entre dos paises (o conjuntos de pases,
para efectos del documento) es proporcional al tamafio econémico de ambos, medido por el
PIB e inversamente proporcional a la distancia que existe entre ambos. Matemdticamente, se

expresa de la siguiente forma:

Donde F, ; representa el flujo comercial entre el pais " y el pais j"; G es una constante;
D esla distancia entre los dos paises; y M representa el tamano de la economia de los paises.
En esta linea, siguiendo a Raballand (2003), el modelo de gravedad puede extenderse de la

siguiente forma:

F,=f (PIBi, D, ,Instit,, Acceso,,Medit,, Infra, , T arifai) ®

lj’
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Donde PIB, es el Producto Interno Bruto del pais i; nstit, es el desarrollo institucional;
Acceso, representa la menor distancia entre el pais i y un mercado mundial mayor; Medit,
identifica la condicion de mediterraneidad; Infra, es la calidad de infraestructura vial; y

Tarifa,es una medida del costo de exportaciones e importaciones.

En este sentido, la clasificacion de Bolivia y Paraguay como paises no mediterraneos,
ademas de ser explicada por los costos del comercio internacional, podria haberse suscitado
por la mejora en términos econdémicos de estos paises. Bolivia ha tenido tasas de crecimiento
del PIB por encima del promedio regional, principalmente por su fuerte componente
de demanda interna e inversion en infraestructura; Paraguay, por su parte, es una de las
economias emergentes que también ha mostrado un notable crecimiento, principalmente
por la inversion extranjera que atrae, lo cual es resultado de la mejora de su institucionalidad.
El caso de Venezuela es particular y atipico parala muestra, por lo que la recesion que enfrenta
en este periodo ha influido notablemente en su desempeno en comercio internacional, a tal

punto que ha mostrado caracteristicas de enclaustrado.

5.2.7. Andlisis discriminante

El andlisis discriminante es una técnica estadistica multivariante cuya finalidad es describir
las diferencias significativas (si existen) entre g grupos de objetos (g > 1) sobre los que se
observan p variables (variables discriminantes). Mds concretamente, se comparan y describen

las medias de las p variables clasificadoras a través de los g grupos.

n caso de que estas diferencias existan, se intentard explicar en qué sentido se dan,

E de que estas difc tan, tent pl q tido se dan, y
proporcionar procedimientos de asignacion sistemadtica de nuevas observaciones con grupo
desconocido a uno de los grupos analizados, utilizando para ello sus valores en las p variables

clasificadoras (éstos si son conocidos).
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Cuadro 7
Andlisis discriminante PAM
Indicador Resultado Indicador Resultado
Accuracy (exactitud) 74.57% Accuracy (exactitud) 89.36%
Sensibilidad o precision 41.94% Sensibilidad o precision 81.48%
Recall 76.47% Recall 59.46%
Especificidad 74.10% Especificidad 96.69%
Freyolengio o fasa de 19.65% Preycnlenqio o fasa de 19.68%
incidencia incidencia

Fuente: Elaboracion propia

La exactitud, o “accuracy” en inglés, permite calcular la relacion de aciertos respecto al

total de observaciones realizadas, siendo para el caso mas ¢ptimo el valor 1 (100%) o en el

otro extremo 0. Para el algoritmo PAM, los niveles de exactitud al momento de comparar los

resultados de los clusters generados con la realidad de los paises mediterraneos, muestran para
los anos 2005 y 2014 un porcentaje de 74.57% y 89.36%, respectivamente (Cuadro 7).

Parael caso delalgoritmo K-means (Cuadro 8), los porcentajes de exactitud enla formacion

de clusters relacionados a los paises mediterrineos y no mediterrdneos, llegan a un 89.02% en

2005y 87.23% en 2014. Los resultados de la evaluacion discriminante de ambos algoritmos

permiten apreciar que la formacion de los clusters a partir de los datos de costos y tiempos de

exportacion, tiene un alto porcentaje de exactitud, llegando a aproximadamente a un 89% de
P 2] P J ) g p

efectividad en el caso de PAM para la gestion 2014 y K-means para la gestion 2005.

Cuadro 8
Andlisis discriminante K-means
Indicador Resultado Indicador Res;}:)ado
Accuracy (exactitud) 89.02% Accuracy (exactitud) 87.23
Sensibilidad o precision 80.00% Sensibilidad o precision 80.95
Recall 58.82% Recall 45.95
Especificidad 96.40% Especificidad 97.35
Prevalencia o tasa de 19.7% Prevalencia o tasa de 1068

incidencia

incidencia

Fuente: Elaboracion propia
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6. Conclusiones

Los paises mediterrineos enfrentan diferentes restricciones econdmicas identificadas en la
literatura, debido principalmente a las grandes distancias que tienen para transar en los grandes
mercados, la dependencia en la politica exterior de los paises vecinos con salida al mar y los
altos costos del comercio internacional. En el modelo propuesto de clustering de las variables
costo y tiempo para la exportacion e importacion mediante los algoritmos K-means y PAM,
se explora la dindmica de los paises sin litoral para evidenciar si efectivamente la posicion
mediterranea condiciona a estos paises a enfrentar permanentemente brechas signiﬁcativas

en los costos y tiempos para el comercio internacional.

Con ambos algoritmos se hallegado a determinar la formacién 6ptima de dos clusters, con
informacion de 188 paises; posteriormente, mediante pruebas de silueta, se ha comprobado
esta optimizacion. El primer cluster agrupa a una gran cantidad de paises no mediterrdneos,
entre desarrollados y en desarrollo; mientras que el segundo cluster agrupa a la mayoria de

economias mediterrdneas en desarrollo (LLDC).

Las soluciones de los algoritmos han sido probadas y evaluadas en su consistencia. Para
ello, se recurri6 al andlisis discriminante, el cual indica, mediante la tasa de exactitud, precision
y especificidad, que es significativo no rechazar la hipdtesis de que los paises identificados por
los clusters 1y 2 pertenecen en gran medida a tales grupos; en otras palabras, la “clusterizacion”
fue eficiente. Es preciso enfatizar que, para este proceso, no se introdujo almodelo informacion

a priori sobre si cada pais es mediterrdneo o no.

De esta forma, los resultados sugieren que existirfan barreras mds fuertes que el
enclaustramiento maritimo, dado que, en algunos casos, paises que si tienen salida al mar
presentan caracteristicas similares a los paises mediterraneos, o incluso menos favorables que
este tltimo grupo. Asilo evidencia la transicion de clusters comparando los anos 2005 y 2014.
Tal es el caso de Canadd, Colombia, Argentina y algunos paises de Europa, los cuales en 2005
fueron clasificados por el algoritmo PAM en el cluster donde radicaban la mayoria de los paises

mediterrdneos.

Por otra parte, se evidencia que existen paises sin litoral que han sido capaces de aliviar los

efectos negativos dela condicion de mediterraneidad; como sonlos casos de Boliviay Paraguay
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en Latinoamérica. Estos paises pertenecian hasta el ano 2006 al cluster de paises clasificados
como mediterraneos. A partir de 2007, los algoritmos sugieren que Bolivia, particularmente,
habria acortado las brechas en las variables de comercio internacional de mejor manera que
la mayorifa de los paises mediterrdneos. También es notable la incorporacion de Venezuela,
mediante el algoritmo K-means, al cluster de paises mediterrdneos en 2014; sugiriendo que la
situacion econdmica actual que se vive en ese pafs, habria reducido las ventajas con las que

contaba en materia de costos y tiempos en comercio exterior.

Para Bolivia, esta reduccion de brechas se explicarfa por razones cuyo estudio puede
dar continuidad a esta investigacion. La estabilidad del tipo de cambio, el subsidio a los
hidrocarburos, la mayor apertura comercial por los acuerdos de integracion comercial y el
impulso a la demanda interna, incluida la inversion en infraestructura que se dio a partir de
2007, habrian repercutido en mejoras en costos y tiempos para la exportacion e importacion
de bienes y servicios. De hecho, en el émbito mundial, en 2004, de 188 paises, Bolivia se
situaba en el puesto 130 respecto al indicador de costos de exportacién (un mayor ranking
equivale a menores costos), mientras que en 2014 ascendi¢ al puesto 124. En el dmbito
regional, respecto al mismo indicador, de 34 paises de América, Bolivia habria escalado del
puesto 29 al 26 en 2014

Fecha de recepcion: 3 de abril de 2019
Fecha de aceptacion: 16 de septiembre de 2019
Manejado porABCE/SEB OL/IISEC
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Anexos

Anexo 1

Optimizacion de clusters

Heynz Roberth Gonzéles Argote y Ulises Amaru Ticona Gonzéles

Grdfico Al: Error cuadrdtico de los clusters
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Grdafico A2: Optimizacion PAM del niumero de clusters
K-means, Gestion - 2005 K-means, Gestion - 2014
0 20 0 60 80 100 0 20 40 60 80 120 20 4 60 80 0 20 60 100
»--nwu — L i 5 Y = |||.|\|-
SE e o %8 i o e ° 'E
CEXP COST €| s © % 5 L C EXP.COST.CD) gr il o ey i
528, ﬁ R S ;o e Nk % ©
A |8 § A e T
> s i ¥ Lo -
g Py & " g{ % . o ey
8 Lo o o, o ., ® e e 9 « 29 [
Al ‘s%g: o || cexpours || o2 o0 L = ol ICEXPDURS | | %ps == ° R
. ° o8 - ¥ °
= i 4 £
il -~ o R
8 :“ P o ot 1! ',é, o b o -E
Y °, o | [ICIMP.COST.CD % [ 2 o 8ao o °f CMPCOSTCD|| o & T
rallll s Fa a2 i D
Lt I [ 3
H = . - | - . -
8 coyse o B 2 9 o ICIMP.DURS gl o o%e sa%es || . "e*s, | cMPOURS
24 ° .Y o4 4
EE ﬁ g = i} (43
T e o o e w0 w0 | w0 | 200 o0 | tose

Fuente: Elaboracién propia

125



Clustering, mediferraneidad y comercio internacional

Grdfico A3: Optimizacidon K-means del nimero de clusters
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Anexo 2

Evaluacion de los algoritmos mediante silhouette

Para la evaluacion se recurrié a un método de interpretacion y validacion de consistencia
dentro de grupos de datos, denominado “silueta”. La técnica proporciona una representacion

gréfica sucinta de la exactitud en la que cada objeto se encuentra dentro de su grupo.

El valor de silueta es una medida de cudn similar es un objeto a su propio cluster (cohesion)
en comparacion con otros clusters (separacio’n). La silueta varfa de -1 a +1, donde un valor
alto indica que el objeto estd bien adaptado a su propio cluster y estd poco relacionado con los
clusters vecinos. Si la mayorfa de los objetos tienen un valor alto, entonces la configuracion de
agrupamiento es apropiada. Si muchos puntos tienen un valor bajo o negativo, entonces la

configuracion del cluster puede tener demasiados o muy pocos clusters’.

Supongamos que los datos se han agrupado a través de cualquier técnica, como K-means, en
k clusters. Para cada dato i, permita que a(i) sea la distancia promedio entre i y todos los demis
datos dentro del mismo cluster. Se puede interpretar a(i) como una medida de qué tan bien i

estd asignado a su cluster (cuanto menor es el valor, mejor esla asignacion). Luego definimos la

7 Lasilueta se puede calcular con cualquier medida de distancia, como la distancia euclidiana o la distancia de
Manhattan.
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disimilitud promedio (diferencia / varianza) del punto i a un cluster c como el promedio de la

distancia desde i a todos los puntos en c.

Seab(i) la distancia promedio mis pequena de i a todos los puntos en cualquier otro cluster, de
los cuales i no es miembro. Se dice que el cluster con lamenor diferencia promedio (diferencia/
varianza) es el “cluster vecino” de i porque es el siguiente cluster que mejor se ajusta para el

punto i. Ahora se define una silueta:

o b()-a(i)
() max{al,b()}

(CD)

La ecuacién (7) puede también escribirse como:

€]

De la definicion anterior en (8), es evidente que:

—1<s(i)<1 ®9)

Ademis, se debe tener en cuenta que la puntuacion es 0 para clusters con tamano = 1. Esta

restriccion se agrega para evitar que la cantidad de clusters aumente significativamente.

Paras(i) estar cerca de 1, se requiere a(i)<b(i). Como a(i) es una medida de cudn diferente
es i para su propio cluster, un valor pequeno signiﬁca que estd bien emparejado. Ademds, un

b(i) grande implica que i estd mal adaptado a su cluster vecino. Por lo tanto, un s(i) cercano
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a uno significa que los datos estdn agrupados apropiadamente. Si s(i) estd cerca del negativo,
entonces, con la misma l(’)gica, se ve que i serfa mds apropiado si estuviera agrupado en su

clustervecino. Uns(i) cerca de cero significa que el dato estd en el borde de dos clusters naturales.

El's(i) promedio de todos los puntos de un cluster es una medida de cudn estrechamente
agrupados estan todos los puntos del cluster. Por lo tanto, el s(i) promedio sobre todos los
datos es una medida de qué tan apropiadamente se han agrupado los datos. Si hay demasiados
o muy pocos conglomerados, como puede ocurrir cuando se utiliza una mala eleccion de
k en el algoritmo de agrupacion, algunos de los clusters tipicamente mostrarén siluetas
mucho mis estrechas que el descanso. Por lo tanto, los gréficos de silueta y los promedios se
pueden usar para determinar el nimero natural de conglomerados dentro de un conjunto
de datos. También se puede aumentar la probabilidad de que la silueta se maximice en el
namero correcto de clusters al volver a escalar los datos utilizando pesos de entidades que son

especificos del cluster.

Una forma de evaluar los datos de salida del algoritmo es generando un gréfico de silueta
de K-means y de PAM. Este célculo es realizado para cada dato, de manera de visualizar qué
tan bien se adapta al cluster al que fue asignado. Esto se hace comparando la cercania de la

observacién con las otras observaciones dentro del mismo cluster.

Los valores cerca de 1 indican que el dato estd bien ubicado en su cluster, mientras que
los valores cercanos a 0 indican que es probable que el dato realmente deba pertenecer a
otro cluster. Dentro de cada cluster, el valor se muestra de menor a mayor. En caso de que la
mayorfa de los valores estén cerca de 1, se concluye que el ajuste es bueno, pero si hay muchas

observaciones cercanas a 0, es una indicacion de la deficiencia del ajuste.

Las soluciones encontradas por los algoritmos K-means y PAM son evaluadas en dos
momentos: la primera evaluacion para el periodo 2005 y la otra para el periodo 2014, cuyas

representaciones graficas permiten observar lo siguiente (Gréficos B1 y B2):
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Grdfico B1: Solucién de PAM mediante Silhouette
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Fuente: Elaboracion propia

Grdfico B2: Solucién de K-means mediante Silhouette
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