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INTRODUCCIÓN  
 

 

Uno de los actuales retos en nuestro país es la generación de información estadísticas 

relevante y oportuna para la toma de decisiones de las políticas públicas. Los 

indicadores estadísticos, constituyen una de las herramientas indispensables para el 

logro de estas acciones, y una de las tareas para la Dirección General de Estadísticas y 

Censos (DIGESTYC) y el Ministerio de Medio Ambiente y Recursos Naturales 

(MARN) es fomentar la cultura estadística para su correcto uso y aplicación. Es 

importante conocer lo que son los indicadores, sus características, utilidad, tipos y 

limitaciones para, enmarcar la importancia que tienen y los retos que imponen a los 

generadores de estadísticas del país. 

 

No existe una definición específica por parte de algún organismo nacional o 

internacional para los indicadores, sólo algunas referencias que los describen, como: 

ñHerramientas para clarificar y definir, de forma m§s precisa, objetivos e impactosò, 

ñson medidas verificables de cambio o resultado, dise¶adas para contar con un est§ndar 

contra el cual evaluar, estimar o demostrar el progresoò, ñcon respecto a metas 

establecidas, facilitan el reparto de insumos, produciendo productos y alcanzando 

objetivosò y muchas m§s. Una de las definiciones m§s utilizadas por diferentes 

organismos y autores es: ñLos indicadores sociales, econ·micos, ambientales,é son 

estadísticas, serie estadística o cualquier forma de indicación que nos facilita estudiar 

dónde estamos y hacia dónde nos dirigimos con respecto a determinados objetivos y 

metas, así como evaluar programas específicos y determinar su impactoò. Si bien los 

indicadores pueden ser cualitativos o cuantitativos, en este trabajo nos referimos 

únicamente a los segundos. Por tanto, los indicadores son elementales para evaluar, dar 

seguimiento y predecir tendencias de la situación de un país, un estado o una región en 

lo referente a su economía, sociedad, desarrollo humano, etc., así como para valorar el 

desempeño institucional encaminado a lograr las metas y objetivos fijados en cada uno 

de los ámbitos de acción de los programas de gobierno. 

Hemos presentado hasta aquí una breve introducción general sobre lo que son los 

indicadores, centraremos ahora nuestra atención a un tipo de ellos, los cuales son la 

causa de nuestra investigación, los ïindicadores ambientalesï, desde un punto de vista 

urbano.  

La construcción de un sistema de indicadores simples o índices sintéticos, demanda la 

síntesis de información que en muchas ocasiones no está disponible.  
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Al respecto, algunos autores sostienen que generalmente el índice construido no da 

explicación de todos los factores que pueden describir una variable latente
1
; sin 

embargo, son en todo momento una aproximación a ella. Según otros autores, los 

índices son una herramienta cuantitativa que simplifica a través de modelos 

matemáticos los atributos y pesos de múltiples variables, con la intención de 

proporcionar una explicación más amplia de un recurso o el atributo a evaluar y 

gestionar. Lo importante es que el índice garantice ser un índice consistente. 

En este anteproyecto se presenta la metodología para la construcción de un indicador 

sintético ambiental, utilizando diferentes técnicas de Análisis Multivariante, como 

Análisis de Componentes Principales, Análisis de Factores, entre otros. Además se 

describen los indicadores ambientales simples que servirán de base para la construcción 

de un indicador sintético ambiental para las zonas urbanas de El Salvador. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
1 Variable latente: En las estadísticas , las variables latentes (a diferencia de las variables observables), son 
variables que no están bajo observación directa, sino que son inferidos (a través de un modelo matemático) a partir 
de otras variables que se observan (medidas directamente) Los modelos matemáticos que tratan de explicar las 
variables observadas en términos de variables latentes son llamados modelos de variables latentes. 

http://translate.googleusercontent.com/translate_c?hl=es&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Statistics&prev=/search%3Fq%3Dvariable%2Blatente%26hl%3Des&rurl=translate.google.com.sv&usg=ALkJrhgb3h5-1YdEwpU4ETiQWMlJKIZ75g
http://translate.googleusercontent.com/translate_c?hl=es&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Observable_variable&prev=/search%3Fq%3Dvariable%2Blatente%26hl%3Des&rurl=translate.google.com.sv&usg=ALkJrhh5stmjfl6kPrUc_6oSTTz1TbCfWw
http://translate.googleusercontent.com/translate_c?hl=es&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Variable_(mathematics)&prev=/search%3Fq%3Dvariable%2Blatente%26hl%3Des&rurl=translate.google.com.sv&usg=ALkJrhiua3iB0VkdWCxpKLOhILEPzRftxg
http://translate.googleusercontent.com/translate_c?hl=es&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Mathematical_model&prev=/search%3Fq%3Dvariable%2Blatente%26hl%3Des&rurl=translate.google.com.sv&usg=ALkJrhiJLRD7Ws_1I8u1SGjKORlG2YLJdg
http://translate.googleusercontent.com/translate_c?hl=es&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Latent_variable_model&prev=/search%3Fq%3Dvariable%2Blatente%26hl%3Des&rurl=translate.google.com.sv&usg=ALkJrhhp7VOkxpzMLpsgp9tDpcg7Qa7-Yw
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA  
 

La bibliografía sobre indicadores sintéticos enfatiza que la selección del conjunto de 

indicadores apropiados no es una tarea fácil, dado que ello demanda el entendimiento de 

cómo funciona el sistema o fenómeno que se quiere explicar, y esto no siempre es 

posible cuando se trabaja con el medio ambiente. Por ello, la selección de indicadores 

obedece no sólo a la interpretación que el estadista o el investigador y la sociedad hagan 

de una realidad, sino también a la disponibilidad de la información en un marco 

analítico que la interprete.  

Desde las ciencias sociales, los científicos buscan definir modelos analíticos que 

delimiten la explicación de variables latentes como la calidad ambiental, el desarrollo 

sostenible, el bienestar social o cualquier otra. Por ello, un modelo puede o no ser 

apropiado, en función de su poder de explicación de esa realidad y no tanto por la 

mayor representación de la complejidad de la misma. 

Si bien los problemas ambientales urbanos han sido tratados como componentes 

temáticos en mucho de los sistemas de indicadores de desarrollo sostenible propuestos, 

la generación de indicadores e índices para medir los problemas ambientales y la 

sostenibilidad ambiental urbana son más recientes, debido a las restricciones de datos 

para desarrollar sistemas de indicadores a los niveles más desagregados (para nuestro 

caso, desagregado por municipio). Abordar metodologías a niveles más desagregados 

consideramos, es una línea de investigación relevante, dado que las grandes 

concentraciones urbanas son sistemas complejos en donde las situaciones ambientales 

(positivas y negativas) pueden presentar diferencias significativas entre zonas de una 

misma ciudad. Ello demanda la construcción de información adecuada que permita, a 

los tomadores de decisiones, diseñar y priorizar la ejecución de estrategias ambientales 

que impacten de forma diferencial las distintas zonas en una ciudad.  

 

El Ministerio de Medio Ambiente y Recursos Naturales de El Salvador, como 

responsable de la gestión ambiental y tomando en consideración que el medio ambiente 

está compuesto por diferentes elementos interrelacionados en constante cambio, que 

inciden directamente en su comportamiento y desarrollo sostenible, presenta a la 

población "El Medio Ambiente en Cifras" que contiene un conjunto de datos 

estadísticos e información ambiental de los últimos años. Esta información es 

evidentemente descriptiva que permite posicionarnos de cómo estamos en el tema de 

medio ambiente, sin embargo, no se construyen modelos que identifiquen la trayectoria 

hacia dónde vamos. Es por ello, que en este trabajo se presenta una estructura 

metodológica para la construcción de un sistema de indicadores ambientales a nivel 

urbano y se propone un modelo para construir el Índice Sintético de Calidad 

Ambiental (ISCA) de acuerdo a la división político-administrativa de El Salvador por 

municipio. Este índice es considerado como una variable latente explicada por un 

conjunto de indicadores simples que lo determinan. 
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JUSTIFICACIÓN  

 
Antecedentes 

 

Desde 1987 se viene desarrollando planes de acción ambiental a nivel mundial, pues 

para ese año se conoce del informe dirigido por las Naciones Unidas 

(UNCED/CNUMA) denominado ñNuestro Futuro Com¼nò, en el cual se introduce el 

concepto de desarrollo sostenible como ñel desarrollo que satisface las necesidades 

presentes sin comprometer la habilidad de las generaciones futuras para satisfacer sus 

propias necesidadesò; para 1992 Naciones Unidas desarrolla la conferencia sobre 

Ambiente y Desarrollo donde presenta el problema ambiental a nivel mundial, lo cual 

contribuye significativamente a un nuevo enfoque del concepto de desarrollo sostenible 

y a sus políticas, uno de los resultados de la conferencia es el documento oficial Agenda 

Local 21, y su artículo 40 se refiere a la necesidad de  disponer de información 

adecuada para el monitoreo, evaluación y seguimiento de la sostenibilidad del 

desarrollo. De aquí se estimula la necesidad de indicadores ambientales. También para 

1987 en Europa se desarrollo el 4to Programa de Acción Ambiental dirigido por la 

Unión Europea (EU), en el cual se define el Plan de Acción Ambiental (1987 - 1992); 

luego para 1990 la Comisión Europea presenta el Libro Verde Sobre Ambiente Urbano, 

el cual fue un hito sobre ambiente urbano, porque constituyó el primer camino hacia el 

debate e investigación sobre ambiente urbano y calidad de vida en la Unión Europea, se 

describen los principales problemas ambientales urbanos, demandando la necesidad de 

integrar la planificación y gestión urbana de los problemas ambientales. De aquí surge 

la necesidad de monitorear y evaluar las condiciones ambientales de las ciudades.  

Es importante destacar la evolución europea en materia ambiental que se ha venido 

desarrollando a través de los años, de la cual se han venido elaborando importantes 

documentos como los mencionados, además de otros como el Tratado sobre la Unión 

Europea, el 5to (1992) y 6to (2001) Programa de Acción Ambiental, Carta Alborg 

(1994), Plan de Acción de Lisboa (1996), Foro Urbano de Viena (1998), Campaña de 

Ciudades Sostenibles ñHannoverò (2000); en algunos de los cuales se destaca la 

importancia de construir indicadores para la toma de decisiones.  

La Organización para la Cooperación y el Desarrollo Económico (OCDE), ha definido 

trece áreas de indicadores, entre las cuales una de ellas se refiere al fenómeno ambiental 

urbano como área de interés especial, otro programa relevante a nivel mundial es el de 

la Organización Mundial para la Salud (OMS), que establece un conjunto de 

indicadores de ciudades saludables, dentro del Programa Salud para Todos en 2000. En 

España, además del sistema de indicadores ambientales urbanos diseñados por el 

Ministerio del Medio Ambiente (MMA, 2000), se destacan los sistemas de indicadores 

desarrollados para el nivel de regiones en Cataluña, Andalucía y el País Vasco, entre 

otras. Los indicadores desarrollados responden a las condiciones específicas de las 

regiones, con fines de comparar y diseñar políticas a este nivel. 
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Estados Unidos presentó una de las iniciativas más destacables a nivel mundial, la 

ñSeattle Ciudad Sostenibleò, 1992, la cual fue caracterizada por un proceso de 

participación con amplia convocatoria comunitaria, ONGs, universidades, académicos, 

etc. Que llevó a la definición de un conjunto de indicadores simples dirigidos a tres 

áreas temáticas: economía, sociedad y medio ambiente a nivel de la ciudad. 

En Latinoamérica se destaca la experiencia de Chile, México y Costa Rica como 

procesos avanzados en la definición de sistemas de indicadores de desarrollo sostenible. 

Para el caso de Colombia, son dos las experiencias más relevantes, más que por su 

trascendencia internacional, porque están relacionadas con el modelo de indicadores que 

se presenta en nuestra investigación. Una de las experiencias es el sistema de 

indicadores ambientales para Colombia, realizado por el SISA en 2002, en el que se 

define un conjunto de 34 indicadores ambientales para su desarrollo sostenible. En la 

construcción del ISCA en Colombia, se cuenta con 38 indicadores simples agrupados en 

10 áreas temáticas. De los indicadores simples derivados se obtienen los indicadores 

operativos del sistema. Se obtuvo resultados muy relevantes e importantes para dicha 

ciudad, como concluir que las condiciones de calidad ambiental en una ciudad son 

heterogéneas. Su importancia operativa indica que se construyó un importante 

instrumento para la política pública en cuestión de medio ambiente; trabajos similares, 

han sido realizados en España y otros países desarrollados.  

Bajo estas premisas, nos damos cuenta lo importante que es para la toma de decisiones 

en pro del desarrollo de un país, la construcción de indicadores e índices sintéticos en 

general y para nuestro caso índices medioambientales. Por lo que nuestra propuesta de 

desarrollar un modelo general para zonas urbanas es necesaria aunque un tanto limitada 

por la recopilación de una escasa información estadística existente en los distintos entes 

rectores, como el MARN, DIGESTYC, Vice Ministerio de Vivienda y Desarrollo 

Urbano (VMVDU), Servicio Nacional de Estudios Territoriales (SNET), Universidad 

de El Salvador (UES) y otros. En nuestro país se conoce, sobre todo de investigaciones 

en torno a indicadores socio-económicos, no así, sobre indicadores sintéticos 

medioambientales, no se ha desarrollado teoría al respecto, ni aplicaciones prácticas, por 

lo cual sería éste trabajo el que dé origen a una serie de investigaciones relacionadas a 

este tópico, para generar una línea base; la cual se tenga como apoyo, para la toma de 

decisiones futuras de manera adecuada. En la Licenciatura en Estadística, carrera que se 

imparte en la Facultad de Ciencias Naturales y Matemáticas, no se tiene ninguna 

materia en el plan de estudio que profundice el estudio de indicadores sintéticos, por lo 

que éste trabajo puede ser iniciativa para incorporar, ya sea una materia al pensum o al 

menos una temática en algún curso, para culturizar a los futuros estadistos en el área de 

los Índices. Además existen muchas herramientas y técnicas estadísticas que se utilizan 

para la construcción de índices sintéticos, las cuales podemos desarrollar; por ejemplo, 

técnicas de análisis multivariado como el Análisis de Componentes Principales (ACP), 

Análisis de Conjuntos Difusos, Análisis de Distancia (DP2), Análisis por Factores (AF), 

Análisis de Correlación Canónica (ACC), Análisis de Variables Canónicas (AVC), 

Análisis Discriminantes Canónico (ADC). 
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OBJETIVOS  

 

Objetivo general 

 

-  Desarrollar una metodología para la construcción de un modelo general de 

índices sintéticos de calidad ambiental. 

 

 

Objetivos específicos 

 

-  Clasificar adecuadamente la información medioambiental que ha sido 

proporcionada por MARN, DIGESTYC, VMVDU, SNET y otros. 

 

-  Identificar las variables ambientales que inciden en la construcción de 

indicadores e índices sintéticos. 

 

-  Aplicar técnicas de análisis multivariado, en la construcción de un índice 

sintético. 

 

-  Elaborar un modelo general de índices sintéticos, para El Salvador, desagregado 

por municipio. 

 

-  Sistematizar las técnicas de Análisis Multivariante: Componentes Principales, 

Análisis de Factores, utilizadas en la construcción de un modelo. 

 

-  Verificar la eficiencia del modelo respecto a la realidad salvadoreña, a través de 

la metodología propuesta. 

 

-  Establecer una metodología para la construcción de indicadores ambientales y 

que sirvan de base para futuras investigaciones similares a ésta. 

 

-  Aplicar herramientas estadísticas tales como Análisis Descriptivo, Análisis 

Multivariante, para tener la mayor confiabilidad en los resultados. 

 

 

 

 



13 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



14 
 

1.1. PRÓLOGO. 

 

La teoría estadística y los métodos aplicados a la elaboración de indicadores sintéticos 

por entidades del orden local, regional e internacional, recomiendan el uso de análisis 

multivariante para el tratamiento de datos que describen fenómenos que pueden ser 

explicados en común. Se argumenta que pasar de la recopilación de indicadores simples 

a la generación de indicadores sintéticos es un imperativo para simplificar los datos y 

estructurarlos en información más elaborada, de acuerdo a las necesidades de los 

tomadores de decisión y el público en general.  

En este trabajo se realiza una descripción general de la utilidad del análisis 

multivariante de datos, empleando la técnica de componentes principales con el fin de 

definir la dimensionalidad real de los datos disponibles, para la estimación de un 

indicador sintético o índice de calidad ambiental a nivel urbano (en los municipios de El 

Salvador). El empleo del análisis multivariante para mejorar la interpretación de 

problemas no es nuevo; los autores Escobar y Bermúdez (2004) presentan un índice de 

calidad ambiental para las localidades de la ciudad de Bogotá, Colombia, empleando 

Análisis de Componentes Principales (ACP), indicando con este estudio que la cuidad 

no es ambientalmente homogénea según el índice construido y que es posible priorizar 

las inversiones ambientales de acuerdo al valor resultante del índice. En este mismo 

sentido presentan los detalles de la aplicación del índice de calidad ambiental para la 

ciudad de Cali, Colombia. A nivel internacional, se recomienda la revisión del estudio 

de autores como Castro (2004) quien hace una excelente revisión bibliográfica sobre el 

uso de técnicas de análisis multivariante para la construcción de índices de desarrollo 

sostenible, y emplea las técnicas de ACP, entre otras para estimar índices de desarrollo 

sostenible para los municipios de la comunidad de Andalucía (España). 
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1.1.1. Reseña histórica. 

Los primeros estudios descriptivos para encontrar la relación entre variables son 

debidos a Adolfo Quetelet (1796-1874), astrónomo belga que inició la aplicación de los 

métodos de probabilidad desarrollados por matemáticos y físicos a las ciencias sociales. 

Quetelet desarrolló los métodos estadísticos para estudiar problemas demográficos, 

sociológicos y políticos. Su trabajo influyó mucho en Florence Nightingale (1820-

1910), la primera mujer estadística, que consiguió, contra todas las dificultades de su 

tiempo, estudiar matemáticas en Gran Bretaña. Nightingale utilizo los métodos 

estadísticos para relacionar las condiciones sanitarias con la mortalidad en el ejército 

británico, demostrando que la falta de higiene producía más bajas que las acciones 

enemigas. Fue responsable de la reorganización de la sanidad militar durante la guerra 

de Crimea y la primera mujer condecorada con la orden del mérito británico. Su trabajo 

contribuyó a luchar contra los prejuicios imperantes mediante los estudios empíricos. El 

primer método para medir la relación estadística entre dos variables es debido a Francis 

Galton (1822-1911), que introduce el concepto de recta de regresión y la idea de 

correlación entre variables en su libro Natural Inheritance, publicado en 1889 cuando 

Galton tenía 67 años. Estos descubrimientos surgen en sus investigaciones sobre la 

transmisión de los rasgos hereditarios, motivados por su interés en contrastar 

empíricamente la teoría de la evolución de las especies, propuesta por su primo Charles 

Darwin en 1859. El concepto de correlación es aplicado en las ciencias sociales por 

Francis Edgeworth (1845-1936), que estudia la normal multivariante y la matriz de 

correlación. 

Karl Pearson (1857-1936), distinguido estadístico británico creador del famoso 

contraste ji-cuadrado que lleva su nombre, obtuvo el estimador del coeficiente de 

correlación en muestras, y se enfrentó al problema de determinar si dos grupos de 

personas, de los que se conocen sus medidas físicas, pertenecen a la misma raza. Este 

problema intrigó a Harold Hotelling (1885-1973), que pasó del periodismo a las 

matemáticas y la economía y que, atraído por la estadística, entonces una joven 

disciplina emergente, viaja en 1929 a la estación de investigación agrícola de 

Rothamsted en el Reino Unido para trabajar con el ya célebre científico y figura 

destacada de la estadística, R. A. Fisher (1890-1962). Hotelling se interesó por el 

problema de comparar tratamientos agrícolas en función de varias variables, y descubrió 

las semejanzas entre este problema y el planteado por Pearson. Debemos a Hotelling 
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(1931) el contraste que lleva su nombre, que permite comparar si  dos muestras 

multivariantes vienen de la misma población. A su regreso a la Universidad de 

Columbia en Nueva York, Truman Kelley, profesor de pedagogía en Hardvard, planteó 

a Hotelling el problema de encontrar los factores capaces de explicar los resultados 

obtenidos por un grupo de personas en test de inteligencia.  

El Análisis de Componentes Principales, es una técnica estadística del Análisis de Datos 

Multivariante que fue propuesta a principios del siglo pasado por Karl Pearson (1901) 

como parte del análisis de factores. Sin embargo la complejidad de los cálculos retrasó 

su desarrollo hasta la aparición de los computadores y su utilización en la segunda 

mitad del siglo XX. El relativamente reciente progreso de los métodos basados en 

componentes principales hace que ellos sean poco utilizados por una gran cantidad de 

investigadores no especialistas en estadística, por eso nuestro propósito es dar a conocer 

la naturaleza del ACP y mostrar algunas de sus posibles aplicaciones, para nuestro caso, 

la construcción de indicadores sintéticos. 

 

1.1.2. Métodos de análisis multivariante. 

Es posible que cualquier investigador se enfrente a teorías científicas o criterios 

consensuados sobre algún aspecto a investigar, por ejemplo, sociales y ambientales. En 

cada uno de estos componentes se pueden describir un conjunto grande, complicado y 

complejo de datos que representan las variables que explican el desarrollo sostenible en 

las diferentes unidades de observación (por ejemplo países, ciudades, comunidades, 

barrios, etc.). Es aquí donde tiene sentido el uso de métodos de análisis multivariante 

dado que ayudan al investigador a resumir grandes cantidades de variables, que pueden 

estar correlacionadas, por medio de relativamente pocos componentes que los 

simplifican. 

Los métodos de análisis multivariante son un conjunto de técnicas de análisis de datos 

que permiten al investigador testear la utilidad conjunto de los datos que se emplean en 

la explicación de los fenómenos de interés analítico, como el bienestar social, la calidad 

ambiental urbana y el desarrollo sostenible, etc. 

Para un empleo acertado de los métodos de análisis multivariante es pertinente primero 

definir la unidad de observación (cantones, municipios, países, etc.) sobre la cual recae 

http://www.monografias.com/trabajos11/metods/metods.shtml#ANALIT
http://www.monografias.com/trabajos15/estadistica/estadistica.shtml
http://www.monografias.com/trabajos6/etic/etic.shtml
http://www.monografias.com/trabajos12/desorgan/desorgan.shtml
http://www.monografias.com/trabajos11/metods/metods.shtml
http://www.monografias.com/trabajos36/naturaleza/naturaleza.shtml
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dicho análisis. Las unidades de observación son la base para el análisis del fenómeno 

que se quiere estudiar, dado que ello exige una medición y evaluación de los datos al 

nivel de agregación de la unidad seleccionada. 

La aplicación de métodos de análisis multivariante en la medición de la calidad 

ambiental, el desarrollo sostenible, el bienestar social, la calidad de vida, etc., como una 

variable latente, conduce a la elaboración de un indicador sintético que resume la 

información contenida en múltiples datos, dado que este es determinado por una 

variedad de indicadores simples que inciden positiva y negativamente en su valoración. 

Es importante aclarar que las técnicas de análisis multivariante se caracterizan por su 

tendencia exploratoria en lugar de confirmatoria. De esta forma, se debe entender que la 

estadística convencional exige al investigador comprobar hipótesis con el uso de los 

datos, mientras que con el análisis multivariante el investigador intenta derivar de los 

datos una explicación relevante y consistente, dando respuesta a si existe alguna 

información valiosa en la estructura de los datos. 

 

1.1.3. Descripción general de las técnicas de análisis multivariante. 

Se puede determinar dos grandes categorías de técnicas de análisis multivariante: 

1. Las técnicas dirigidas por variables que determinan las correlaciones que 

podrían existir entre las variables respuestas, a través del análisis de la matriz de 

correlación. Algunos ejemplos de estas técnicas son el Análisis de Componentes 

Principales, el Análisis por Factores, el Análisis de Regresión, el Análisis de 

Correlación Canónica, Análisis de Variables Canónicas, Análisis Discriminante 

Canónico y el Análisis de Distancia. 

2. Las técnicas dirigidas a las unidades de observación se dirigen a determinar la 

relación que podría existir entre éstas. Ejemplo de estas técnicas son el Análisis 

Discriminante, Análisis por Agrupación y el Análisis Multivariado de la 

Varianza. 

Presentaremos el marco conceptual para estimar indicadores sintéticos, aplicando la 

técnica ACP. La selección de esta técnica obedece a que el análisis que se realiza para 

estimar indicadores sintéticos consiste, a grandes rasgos, en la exploración de la 



18 
 

correlación entre los indicadores simples, la reducción de la dimensionalidad de los 

datos, la agrupación de los indicadores a través de componentes que incorporen la 

mayor parte de la varianza contenida en los datos y por último la calificación y 

ordenación de las unidades de observación, que en el caso de este estudio se refieren a 

municipios de El Salvador. 

 

1.1.4. Análisis de componentes principales. 

En muchas situaciones, los científicos de todas las disciplinas se enfrentan al manejo de 

un conjunto amplio de datos que representan y explican el comportamiento de un vasto 

número de unidades de observación. En estos casos, el uso de técnicas multivariante 

para el análisis de los datos debe partir inicialmente de un examen de los mismos, 

asegurando el cumplimento de las propiedades estadísticas básicas para realizar análisis 

entre una variable latente (el índice) y las variables respuestas (indicadores simples). Es 

probable que las variables respuestas puedan presentar propiedades no deseables para el 

análisis multivariados. Por ello se requiere muchas veces tratamientos previos del 

conjunto de datos, que prueben si la distribución de este conjunto de variables es una 

distribución normal multivariada. Si esto no es así, es altamente deseable una 

transformación del conjunto de variables.  

El ACP es un procedimiento matemático que transforma un conjunto de variables 

respuestas correlacionadas en un conjunto menor de variables ortogonales (no 

relacionables) llamadas componentes principales que tienen como fundamento explicar 

la mayor parte de la varianza contenida en los datos originales. En este sentido, los 

componentes principales son combinaciones lineales de las variables originales
2
. 

Se advierte que si las variables ya están casi no correlacionadas, el analista no gana nada 

con aplicar ACP porque la dimensionalidad real del conjunto de datos es igual al 

número de variables respuestas. Ello demanda la necesidad de aplicar una prueba 

estadística previa que defina si los datos siguen una distribución normal multivariada. 

                                                           
2
 Esta propiedad de relaciones lineales entre las variables respuestas es altamente aplicado al marco conceptual del 

índice, en la medida en que el modelo utilizado parta de relaciones lineales causa-efecto para explicar fenómenos 

sociales y ambientales. 
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Aunque el ACP es una técnica descriptiva, no niega la posibilidad de que también pueda 

ser utilizado con fines de inferencia. Por otra parte, las aplicaciones del ACP son 

numerosas y entre ellas podemos citar la clasificación de individuos, la comparación de 

poblaciones, la estratificación multivariada, entre algunos. 

Se ha dicho que el problema central en el análisis de datos multivariantes es la 

reducción de la dimensionalidad, si es posible describir con precisión los valores de ὴ 

variables por un pequeño subconjunto Ὧ ὴ de ellas, se habrá reducido la dimensión 

del problema a costa de una pequeña pérdida de información. 

El análisis de componentes principales tiene este objetivo: dada ὲ observaciones de ὴ 

variables, se analiza si es posible representar adecuadamente esta información con un 

número menor de variables construidas como combinaciones lineales de las originales. 

Por ejemplo, con variables con alta dependencia es frecuente que un pequeño número de 

nuevas variables (menos del 20 por 100 de las originales) expliquen la mayor parte  

(más del 80 por 100 de la variabilidad original). 

 

1.1.5. Utilidades del análisis de componentes principales. 

Nos referimos a la utilidad del ACP por las siguientes funciones: 

1. Selección (depuración) de datos multivariados. El ACP es útil para el análisis 

previo de cualquier tipo de análisis multivariado, y puede ayudar a revelar 

anormalidades en los datos y a descubrir datos atípicos (outliers). 

2. Agrupación de unidades de observación. El ACP ayuda al investigador a 

detectar subgrupos de acuerdo al comportamiento común de la varianza de las 

variables respuesta. 

3. Análisis discriminante. En este tipo de análisis, la matriz de varianza-covarianza 

requiere ser invertida para realizar una regla de discriminación. Cuando el 

número de variables respuestas es superior al número de unidades de 

observación, la matriz no se puede invertir. Allí juega un papel importante el 

ACP para reducir todas las variables respuestas en un número menor de 

componentes principales que expliquen el mayor porcentaje de varianza de los 

datos originales. 
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4. Permite representar óptimamente en un espacio de dimensión pequeña 

observaciones de un espacio general p-dimensional. En este sentido, 

componentes principales es el primer paso para identificar las posibles variables 

latentes, o no observadas que generan los datos. 

5. Regresión. El ACP ayuda a determinar y corregir los problemas derivados de 

regresiones que presenten problemas de multicolinealidad. 

6. Permite transformar las variables originales, en general correladas, en nuevas 

variables incorreladas, facilitando la interpretación de los datos.   

 

1.1.6. Objetivos del análisis de componentes principales. 

Son dos los objetivos más relevantes asociados al analisis de componentes 

principales: 

1. Reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, descubriendo la verdadera 

dimensión contenida en ellos. Cuando la dimensionalidad real de los datos es 

inferior al número original de los datos, entonces el análisis sugiere reemplazar 

estos últimos por los componentes principales estimados, ayudando a mejorar la 

interpretación de los datos
3
. 

 

2. Identificar nuevas variables significativas contenidas en la estructura de los 

datos. La creación de nuevas variables (componentes principales) es una 

combiación lineal de las variables originales que debe seguir un orden de 

importancia, teniendo en cuenta que éstas no están correlacionadas. La primera 

componente explica la mayor varianza posible en los datos y cada componente 

adicional adquiere la mayor variabilidad posible restante. 

Usualmente, estudios aplicados de análisis multivariado presentan dos procedimientos 

generales para definir los componentes principales. Mediante el análisis de la matriz de 

                                                           
3
 En concreto, el procedimiento realizado define geom®tricamente un subespacio creado con las ñmò primeras 

componentes, mejorando el ajuste de toda la información de las variables utilizadas mediante la estimación de la 

suma de los cuadrados de las distancias perpendiculares desde cada punto al subespacio determinado. Es 

importante reiterar que el ACP agrega valor a los datos, cuando la dimensionalidad de p variables es mayor que los 

m componentes. 
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varianza-covarianza y a través de la matriz de correlación (R). Por ejemplo, para la 

definición formal de la estructura analítica que define los componentes principales,  

Luis Escobar (2004) desarrolla el análisis de la matriz de correlaciones, aclarando que el 

uso de la matriz de varianza-covarianza es apropiado cuando el investigador está seguro 

de que todas las variables del análisis guardan las siguientes condiciones: 

- Todas las variables deben estar medidas en las mismas unidades o comparables. 

- Las unidades deben tener varianzas similares. 

El argumento de estas exigencias para el uso de la matriz de varianza-covarianza es que 

si alguna de las variables respuesta tiene una unidad de medida o escala distinta, ésta 

puede tener un efecto significativo sobre los componentes principales, presentándola 

como importante, cuando en realidad no lo sea. Esto es lo que se llama sesgo de 

componentes iniciales. Si una de las variables tiene una varianza mucho mayor que las 

demás, dominará la componente principal, sin importar la estructura de las covarianzas 

de las variables y en este caso tiene poco objeto la realización de un ACP. 

Cuando las variables no presentan fundamentos de escala similares, es necesario la 

aplicación del ACP a la matriz de correlación de las P variables respuestas tipificadas y 

no a los datos originales. Por lo tanto, exige al investigador una transformación previa 

de los datos de tal forma que garantice una escala y unidad de medida común. 

Se recomiendan tener cuidado cuando se elige algún criterio de tipificación para el 

conjunto de variables, dado que con ello se está diciendo a priori que todas las variables 

respuestas tienen igual importancia. Es conveniente por ello hacer un examen de  los 

datos, de tal forma que permita al investigador observar la relevancia de utilizar la 

matriz de varianza-covarianza o la matriz de correlación. 

 

1.2. DEFINICIÓN DE COMPONENTES PRINCIPALES 

Supongamos que se dispone de los valores de p-variables en ὲ elementos de una 

población dispuestos en una matriz ὢ de dimensión ὲ ὴ, donde las columnas 

contienen las variables y las filas los elementos. Supondremos que previamente hemos 

restado a cada variable su media, de manera que las variables de la matriz ὢ tienen 

media cero y su matriz de covarianzas vendrá dada por ὢǋὢ.  
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El problema que se desea resolver es encontrar un espacio de dimensión más reducida 

que represente adecuadamente los datos. Puede abordarse desde tres perspectivas 

equivalentes. 

 

1.2.1. Enfoque descriptivo. 

Se desea encontrar un subespacio de dimensión menor que ὴ tal que al proyectar sobre 

él los puntos conserven su estructura con la menor distorsión posible. Veamos cómo 

convertir esta noción intuitiva en un criterio matemático operativo. Consideremos 

primero un subespacio de dimensión uno, una recta. Se desea que las proyecciones de 

los puntos sobre esta recta mantengan, lo más posible, sus posiciones relativas. Para 

concretar, consideremos el caso de dos dimensiones ὴ ς. La figura 1.1 indica el 

diagrama de dispersión y una recta que, intuitivamente, proporciona un buen resumen 

de los datos, ya que la recta pasa cerca de todos los puntos y las distancias entre ellos se 

mantienen aproximadamente en su proyección sobre la recta. La condición de que la 

recta pase cerca de la mayoría de los puntos puede concretarse exigiendo que las 

distancias entre los puntos originales y sus proyecciones sobre la recta sean lo más 

pequeñas posibles. En consecuencia, si consideramos un punto ὼ y una dirección 

ὥ ὥ ȟȣȟὥ ǋ, definida por un vector ὥ de norma unidad, la proyección del punto 

ὼ░ sobre esta dirección es el escalar: 

ὤ ὥ ὼ Ễ ὥ ὼ ὥǋ╧       ρ 

y el vector que representa esta proyección será ὤὥ. Llamando ὶ a la distancia entre el 

punto  ὢ, y su proyección sobre la dirección ὥ, este criterio implica: 

άὭὲὭάὭᾀὥὶὶ ȿὢ ὤὥȿ        ς 

donde ȿὢ ὤὥȿ es la norma euclídea o módulo del vector ὢ ὤὥ.  

La figura 1.1 muestra que al proyectar cada punto sobre la recta se forma un triángulo 

rectángulo donde la hipotenusa es la distancia del punto al origen, ὼǋὼ , y los catetos 

la proyección del punto sobre la recta (ὤ) y la distancia entre el punto y su proyección 

(ὶ). Por el teorema de Pitágoras, podemos escribir: 
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ὢǋὢ ὤ ὶ        σ 

Y sumando esta expresión para todos los puntos, se obtiene: 

ὢǋὢ ὤ ὶ         τ 

 

Figura 1.1. Ejemplo de la recta que minimiza las distancias ortogonales de los puntos a ella. 

 

 

Como el primer miembro es constante, minimizar В ὶ, la suma de las distancias a la 

recta de todos los puntos, es equivalente a maximizar В ὤȟ la suma al cuadrado de 

los valores de las proyecciones. Como las proyecciones ὤ son, por ρ variables de 

media cero, maximizar la suma de sus cuadrados equivale a maximizar su varianza, y 

obtenemos el criterio de encontrar la dirección de proyección que maximice la varianza 

de los datos proyectados. Este resultado es intuitivo: la recta de la figura 1.1 parece 

adecuada porque conserva lo más posible la original de los puntos. El lector puede 

convencerse considerando una dirección de proyección perpendicular a la de la recta en 

esta figura: los puntos tendrían muy poca variabilidad y perderíamos la información 

sobre sus distancias en el espacio. Si en lugar de buscar la dirección que pasa cerca de 

los puntos buscamos la dirección tal que los puntos proyectados sobre ella conserven lo 

más posible sus distancias originales entre los puntos y Ὀ ВВ Ὠ Ὠ  sea 
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mínima. Como la suma de las distancias originales es fija, minimizar Ὀ requiere 

maximizar ВВὨ , las distancias entre los puntos proyectados.   

 

1.2.2. Enfoque estadístico. 

Representar puntos ὴ dimensionales con la mínima pérdida de información en un 

espacio de dimensión uno es equivalente a sustituir las ὴ variables originales por una 

nueva variable, ὤ, que resuma óptimamente la información. Esto supone que la nueva 

variable debe tener globalmente máxima correlación con las originales o, en otros 

términos, debe permitir prever las variables originales con la máxima precisión. Esto no 

será posible si la nueva variable toma un valor semejante en todos los elementos, la 

condición para que podamos prever con la mínima pérdida de información los datos 

observados, es utilizar la variable de máxima variabilidad. 

Volviendo a la figura 1.1 se observa que la variable escalar obtenida al proyectar los 

puntos sobre la recta sirve para prever bien el conjunto de los datos. La recta indicada 

en la figura no es la línea de regresión de ninguna de las variables con respecto a la otra, 

que se obtienen minimizando las distancias verticales u horizontales, sino la que 

minimiza las distancias ortogonales o entre los puntos y la recta y se encuentra entre 

ambas rectas de regresión. 

Este enfoque puede extenderse para obtener el mejor subespacio resumen de los datos 

de dimensión 2. Para ello, calcularemos el plano que mejor aproxima a los puntos. El 

problema se reduce a encontrar una nueva dirección definida por un vector unitario, ὥ, 

que, sin pérdida de generalidad, puede tomarse ortogonal a ὥ, y que verifique la 

condición de que la proyección de un punto sobre este eje maximice las distancias entre 

los puntos proyectados. Estadísticamente esto equivale a encontrar una segunda variable 

ᾀ, incorrelada con la anterior, y que tenga varianza máxima. En general, la componente 

ὤ Ὧ ὴ tendrá varianza máxima entre todas las combinaciones lineales de las ὴ 

variables originales, con la condición de estar incorreladas con las ὤ,é, ὤ  

previamente obtenidas. 
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1.2.3. Enfoque geométrico. 

El problema puede abordarse desde un punto de vista geométrico con el mismo 

resultado final. Si consideramos la nube de puntos de la figura 1.1 vemos que los puntos 

se sitúan siguiendo una elipse figura 1.2 y podemos describirlos por su proyección en la 

dirección del eje mayor de la elipse. Puede demostrarse que este eje es la recta que 

minimiza las distancias ortogonales, con lo que volvemos al problema que ya hemos 

resuelto. En varias dimensiones tendremos elipsoides, y la mejor aproximación a los 

datos es la proporcionada por su proyección sobre el eje mayor del elipsoide. 

Intuitivamente la mejor aproximación en dos dimensiones es la proyección sobre el 

plano de los dos ejes mayores del elipsoide y así sucesivamente. Considerar los ejes del 

elipsoide como nuevas variables originales supone pasar de variables correladas a 

variables ortogonales o incorreladas como veremos a continuación. 

Se puede realizar una representación grafica de la nube de puntos ὢȟὢȟȣȟὢ , 

columnas de la matriz ὢ ȟ  de casos-variables resultante de medir las variables 

ὢȟὢȟȣȟὢ  sobre una muestra de tamaño n. Si únicamente se consideran dos 

variables, una nube de puntos en un plano puede ser asimilada, de forma simple, a una 

elipse como envolvente de todos ellos. Si se manejan tres variables, la figura en relieve 

resultante sería un elipsoide. Y si fueran más de tres ὴ σ, sería necesario un 

esfuerzo de generalización para imaginar un hiperelipsoide p-dimensional. En general, 

los ejes principales de estas figuras o cuerpos geométricos presentaran una inclinación 

espacial cualquiera respecto a los ejes que representan las variables originales, es decir, 

no tienen por qué ser paralelos a estos. Si lo fueran, en un caso hipotético, las 

proyecciones del elipsoide sobre los planos que definen dos a dos las variables (figura 

1.2) representar²an la m§xima dispersi·n de los puntos de la nube (m§ximas ñsombrasò 

del elipsoide) y las variables originales, cada una por sí sola, contendrían la máxima 

información de la nube en una de las ὴ dimensiones. 
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Figura 1.2. Interpretación geométrica de la nube de puntos. ACP. 

 

 

Como, además, los  ejes son perpendiculares, la dispersión que condensa una de las 

variables no tiene nada que ver con la que condensan las demás, de modo que cada una 

recoge la parte de información que no pueden recoger las otras, como ocurre 

fotografiando un objeto desde tres direcciones perpendiculares.  

Pero como la nube, en general es espacialmente oblicua, las variables originales no 

recogen solas la informaci·n optimizada (m§xima ñsombrasò o dispersi·n); y habr§ 

otros ὴ ejes (también  entre sí perpendiculares y transformados de los ejes iniciales), que 

serán precisamente los ejes reales del elipsoide, que sí optimizarán la información. Las 

ecuaciones de estos nuevos ejes serán, como siempre en geometría analítica, 

combinaciones lineales de las ὴ variables iniciales, que los posicionaran en el espacio. 

Y se calcularán bajo las condiciones matemáticas de que pasen por el centro de 

gravedad de la nube, que sean perpendiculares entre sí, que el primero de ellos (el más 

largo) haga máxima (derivada=0) la dispersión de la nube sobre él, que el segundo (el 

siguiente en importancia) haga máxima la dispersión en un plano perpendicular al 

primero y así los demás, hasta obtener los p nuevos ejes. Para dos (y hasta para tres) 

variables iniciales, este cálculo es abordable por métodos habituales de geometría 

analítica. Pero cuando son más de tres, se llega a tal magnitud de cálculos que es preciso 

sistematizar la técnica matemática convencional recurriendo a la única herramienta que 

lo hace posible: el cálculo matricial. 

Si los nuevos ejes obtenidos se cortan, como debe ser, en el centro de gravedad de la 

nube, sus ecuaciones, al no pasar por el origen ὕ, tendrán un término constante 
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(ordenada en el origen). Pero, como a efecto de información recogida en las 

proyecciones del elipsoide, no importa más que la dirección de ellos, se puede obligar a 

que pasen por ὕ con lo que todos sus términos independientes desaparecerán. 

Sus ecuaciones representan nuevas variables ficticias, combinación lineal de las reales, 

que deberán ser interpretadas y si tienen sentido, etiquetadas o nombradas. Se trata de 

variables sintéticas (componentes principales) que, aunque no han sido medidas en los 

individuos, si pueden ser calculadas a través de los valores que estos presenten en todas 

la variables originales. En cada una de estas ὴ componentes principales habrá algunas 

variables que contribuyan m§s a su configuraci·n, o sea, ñpesar§nò m§s en su dise¶o. 

Este peso viene dado por los valores de los coeficientes de las variables originales en la 

ecuación de la componente. Y otras variables pesaran menos, revelando una menor 

influencia de ellas en la componente. Algunas de estas componentes, precisamente las 

últimas que surjan en el cálculo de la progresivamente menor dispersión perpendicular, 

pueden presentar escasa dispersión de la nube desde esas direcciones. (El elipsoide, si 

fueran tres dimensiones, puede ser tan ñaplanadoò, visto desde la ¼ltima componente, 

que considerarlo como una elipse al ser tan estrecho hará perder escasa información). 

Desechando estas últimas componentes, previa cuantificación, que permite el cálculo, 

de la poca información perdida, se habrá simplificado la dimensión del problema que 

pasa de ὴ variables iniciales a Ὧ, si bien cada una de las componentes conservadas 

mantienen en su ecuación a todas la variables originales. 

Se puede ver así al elipsoide p-dimensional que contiene toda la información del 

problema estudiado, desde unas cuantas Ὧ direcciones principales que presentan Ὧ 

puntos de vista simplificados que el investigador deberá, si puede, interpretar. La 

adecuada interpretación de estas nuevas variables sintéticas va a depender de que cada 

una de ellas agrupe con más peso algunas de las variables originales de significado 

parecido y con menos peso, las demás. (Por ejemplo, un componente que aparecería con 

coeficientes altos para la talla y el peso, y bajos para la presión arterial y el colesterol, 

podría definirse o etiquetarse como una nueva variable llamada tamaño, que no ha sido 

medida en el estudio). 

Pero no siempre será tan destacada la selección útil de las variables en las ecuaciones de 

los componentes principales y en consecuencia, no resultará fácil la identificación o 

interpretaci·n de los k ñpuntos de vistaò. En tal caso, se debe sacrificar la ubicación 



28 
 

óptima de los componentes (ejes ideales del elipsoide), haciéndolos rotar algo (poco, o 

incluso mucho) para que, perdiendo en la dispersión que cada uno explica, pero no en la 

dispersión total explicada, ganen en agrupación verosímil de variables y  por lo tanto, en 

interpretabilidad práctica. Esta rotación última del proceso puede mejorar mucho la 

utilidad del análisis de componentes principales en la consecución perseguida de un 

equilibrio entre la reducción de las dimensiones del problema estudiado y la más fácil 

interpretabilidad de lo que se conserva. 

Esta idea intuitiva geométrica es equivalente a la representación matemática que hemos 

utilizado para la obtención de las componentes principales ὤȟȣȟὤ, como 

combinación lineal de las ὴ variables iniciales ὢȟȣȟὢ   de la forma siguiente: 

 

ὤ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ  

ὤ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ  

ȣ 

ὤ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ 

 

Donde, los ὥ  representan los pesos o cargas factoriales de cada variable en cada 

componente. Existirán tantos componentes ὤȟȣȟὤ como número de variables, 

definidas por ὴ series de coeficientes ὥ ὥ ȟȣȟὥ ȟȣȟὥ ὥ ȟȣȟὥ . Cada 

componente explica una parte de la varianza total, considera esta como una manera de 

valorar la información total de la tabla de datos. Si se consigue encontrar pocos 

componentes Ὧ, capaces de explicar casi toda la varianza total, podrán sustituir a las 

variables primitivas con mínima pérdida de información. De esta forma se dispondrá de 

unas variables ficticias que, siendo pocas, contiene a todas las originales. Este es el 

objetivo del análisis en componentes principales: simplificar o reducir la tabla inicial, de 

ὲ ὴ a ὲ Ὧ. Naturalmente, si en vez de seleccionar Ὧ componentes principales, se 

tomaran los ὴ  posibles, no existiría pérdida alguna de información, pero no se habría 

conseguido simplificar el problema. 
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1.2.4. Cálculo de los componentes. 

En el análisis en componentes principales se dispone de una muestra de tamaño ὲ 

acerca de ὴ variables ὢȟὢȟȣȟὢ  (tipificadas o expresadas en desviaciones respecto de 

su media) inicialmente correlacionadas, para posteriormente obtener a partir de ellas un 

número Ὧ ὴ de variables incorreladas ὤȟὤȟȣȟὤ que sean combinación lineal de 

las variables iniciales y que expliquen la mayor parte de su variabilidad. 

1.2.4.1. Cálculo del primer componente. 

 El primer componente principal se define como la combinación lineal de las variables 

originales que tiene varianza máxima. Los valores en este primer componente de los n 

individuos se representarán por un vector ὤ, dado por 

ὤ ὢὥ         υ 

ὤ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ          φ 

En forma de matrices: 

ὤ
ὤ
ể
ὤ

ὢ
ὢ
ể
ὢ

 
 
 
 

ὢ
ὢ
ể
ὢ

 
 
 
 

ȣ
ȣ
Ệ
ȣ

 
 
 
 

ὢ
ὢ
ể
ὢ

ὥ
ὥ
ể
ὥ

         χ 

 

Tanto si las ὢ están tipificadas, como si están expresadas en desviaciones respecto de 

su media muestral, la media de ὤ es cero: Ὁὤ Ὁὢὥ Ὁὢὥ π. 

Como las variables originales tienen media cero también ᾀ tendrá media nula. 

La varianza de ὤ será: 

ὠὤ
В ὤ

ὲ

ρ

ὲ
ὤǋὤ

ρ

ὲ
ὥὢǋὢὥ

ρ

ὲ
ὥǋὢǋὢὥ ὥǋ

ρ

ὲ
ὢǋὢὥ ὥǋὛὥ 

ὠὤ ὥǋὛὥ         ψ 

Si las variables están expresadas en desviaciones respecto de la media, la expresión 

ὢǋὢ (matriz de inercia) es la matriz de covarianza muestral a la que denominaremos Ὓ, 
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y para variables tipificadas ὢǋὢ es la matriz de correlaciones Ὑ. Es obvio que podemos 

maximizar la varianza sin límite aumentando el módulo del vector ὥ. Para que la 

maximización de ψ tenga solución debemos imponer una restricción al módulo del 

vector ὥ, y, sin pérdida de generalidad, impondremos que В ὥ ὥǋὥ ρ. 

Introduciremos esta restricción mediante el multiplicador de Lagrange: 

ὒ ὥǋὛὥ ‗ὥǋὥ ρ        ω 

y maximizaremos esta expresión de la forma habitual derivando respecto a los 

componentes de ὥ e igualando a cero. Entonces 

ςὛὥ ς‗ὥ π
 
ᵼ    Ὓὥ ‗ὥ         ρπ  

Que implica que ὥ es un vector propio de la matriz Ὓ, y ‗ su correspondiente valor 

propio. Además:  

Ὓὥ ‗ὥ
 
ᵼ    Ὓ ‗Ὅὥ π         ρρ 

Se trata de un sistema homogéneo en ὥ, que sólo tiene solución si el determinante de la 

matriz de  los coeficientes es nulo, es decir, ȿὛ ‗Ὅȿ π. En la ecuación ρρ podemos 

multiplicar por ὥǋ a la derecha, con lo que se tiene: 

ὥǋὛ ‗Ὅὥ π
 
ᵼὥǋὛὥ ‗ὥǋὥ

 
ᵼ       ὠὤ ‗         ρς 

concluimos, por ρς, que ‗ es la varianza de ὤ. Como ésta es la cantidad que 

queremos maximizar, ‗ será el mayor valor propio de la matriz Ὓ. Su vector asociado, 

ὥ, define los coeficientes de cada variable en el primer componente principal. 

Tomando ɚ como el mayor valor propio de 3 y tomando Á como su vector propio 

asociado normalizado ÁǋÁ ρ, ya tenemos definido el vector de ponderaciones que 

se aplica a las variables iniciales para obtener la primera componente principal, 

componente que vendrá definida como: 

ὤ ὢὥ. 
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Ejemplo 1.1: Ilustraremos con detalle el cálculo de la primera componente, el siguiente 

conjunto de datos (esta matriz de datos podemos encontrarla en la tabla A.1, anexos) contiene 

34 observaciones que corresponden a distintas acciones que cotizan en el mercado continuo 

español, y 3 variables que corresponden a medidas de rentabilidad de estas acciones durante 

un período de tiempo. Las variables son: 

X1: rentabilidad efectiva por dividendos. 

X2: proporción de beneficios que va a dividendos. 

X3: ratio entre precio por acción y beneficios. 

 

Para calcular el primer componente principal necesitamos la matriz de varianzas-

covarianzas. 

Como las dimensiones de las variables son distintas, los cálculos se realizaron 

transformando las variables para facilitar su interpretación. Tomando logaritmos en las 

variables, la matriz de covarianzas es: 

Ὓ
    πȢσυ    πȢρυ πȢρω
    πȢρυ    πȢρσ πȢπσ
πȢρω πȢπσ    πȢρφ

 

Los valores propios son las raíces de la ecuación: 

ȿὛ ‗Ὅȿ
πȢσυ πȢρυ πȢρω
πȢρυ πȢρσ πȢπσ
πȢρω πȢπσ πȢρφ

‗ π π
π ‗ π
π π ‗

πȢπππσψςπȢπφςψ‗ πȢφτ‗ ‗ π 

Al resolver el polinomio πȢπππσψςπȢπφςψ‗ πȢφτ‗ ‗ πȟ obtenemos las 

siguientes raíces:  

ⱦ πȢυςρȟ ⱦ πȢρρσȟ ⱦ φȢυρρπ  

Obsérvese que:  

‗ ‗ ‗. 

El vector propio asociado a ‗ nos da los pesos de la primera componente principal. 

Para calcularlo resolvemos el sistema:  

Ὓὥ ‗ὥ 
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   πȢσυ    πȢρυ πȢρω
   πȢρυ    πȢρσ πȢπσ
πȢρω πȢπσ   πȢρφ

ὥ
ὥ
ὥ

 

πȢυςρ

ὥ
ὥ
ὥ

 

    
πȢρχρὥ πȢρυὥ πȢρωὥ

     πȢρυπὥ πȢσωρὥ πȢπσὥ
πȢρωπὥ πȢπσπὥ πȢσφὥ

      π
π
π

 

Este sistema es compatible indeterminado. Para encontrar una de las infinitas soluciones 

tomemos la primera variable como parámetro, ὼȟ y resolvamos el sistema en función de 

ὼȢ 

La solución:  

ὥ ὼȟ ὥ πȢτςχὼȟ ὥ  πȢυφςὼ 

El valor de ὼ se obtiene ahora imponiendo que el vector tenga norma unidad, con lo que 

resulta: 

ὥ
πȢψρχ
πȢστω
    πȢτυω

 

El primer componente es: 

ὤ πȢψρχὢ πȢστωὢ πȢτυωὢ 

Donde ὢȟὢȟ y ὢson las variables en logaritmos. 

  

1.2.4.2. Cálculo del segundo componente 

La segunda componente principal, al igual que las restantes, se expresa como 

combinación lineal de las variables originales:  

ὤ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ          ρσ 

Para el conjunto de las ὲ observaciones muestrales ésta ecuación se puede expresar 

matricialmente: 

ὤ
ὤ
ể
ὤ

ὢ
ὢ
ể
ὢ

 
 
 
 

ὢ
ὢ
ể
ὢ

 
 
 
 

ȣ
ȣ
Ệ
ȣ

 
 
 
 

ὢ
ὢ
ể
ὢ

ὥ
ὥ
ể
ὥ

         ρτ 
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En notación abreviada tenemos: 

ὤ ὢὥ         ρυ 

Tanto si las ὢ están tipificadas, como si están expresadas en desviaciones respecto de 

su media muestral, la media de ὤ es cero: 

 Ὁὤ Ὁὢὥ Ὁὢὥ π. 

La varianza de ὤ será: 

ὠὤ
В

ὤǋὤ
ρ

ὲ
ὥςὢǋὢὥς ὥǋὢǋὢὥ ὥǋ ὢǋὢὥ ὥǋὛὥ  

ὠὤ ὥǋὛὥ         ρφ 

La segunda componente ὤ se obtiene de forma que su varianza sea máxima sujeta a la 

restricción de que la suma de los pesos ὥ  al cuadrado sea igual a la unidad, es decir, la 

variable de los pesos o ponderaciones ὥ ȟὥ ȟȣȟό ǋ se toma normalizada ὥǋὥ

ρ. 

Por otra parte como ὤ y  ὤ han de estar incorrelacionadas se tiene que: 

π Ὁ ὤǋὤ Ὁὥǋὢǋὢὥ ὥǋὉὢǋὢὥ ὥǋὛὥ 

También sabemos que Ὓὥ ‗ὥ (ya que ὥ es el vector propio de S asociado a su 

mayor valor propio ‗). Si multiplicamos por ὥǋ a la derecha tenemos: 

π ὥǋὛὥ ‗ὥǋὥ
 
ᵼὥǋὥ π 

Con lo que ὥ y ὥ son ortogonales. 

Se trata entonces de hallar ὤ maximizando ρφ, sujeta a las restricciones ὥǋὥ ρ y 

ὥǋὛὥ π. 

Para resolver este problema de optimización con dos restricciones se aplica el método 

de los multiplicadores de Lagrange considerando la función Lagrangiana: 

ὒ ὥǋὛὥ ς‘ὥǋὛὥ ‗ὥǋὥ ρ         ρχ 

Derivando respecto de ὥ e igualando a cero, se tiene: 
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‬ὒ

‬ὥ
ςὛὥ ς‘Ὓὥ ς‗ὥ π 

Dividiendo por 2 y premultiplicando por ὥᴂ tenemos: 

ὥᴂὛὥ ‘ὥᴂὛὥ ‗ὥᴂὥ π 

Y como Ὓὥ ‗ὥ (ya que ὥ es el vector propio de Ὓ asociado a su mayor valor 

propio ‗), entonces ὥᴂὛ ‗ὥᴂ, y podemos escribir la igualdad anterior como: 

‗ὥᴂὥ ‘Ὓὤ ‗ὥᴂὥ π 

Pero: 

ὥᴂὥ π
 
ᵼ‘Ὓὤ π

 
ᵼ‘ π 

De donde: 

‬ὒ

‬ὥ
ςὛὥ ς‗ὥ π

 
ᵼ Ὓ ‗Ὅὥ π 

Ὓ ‗Ὅὥ π         ρψ 

Se trata de un sistema homogéneo en ὥ, que sólo tiene solución si el determinante de la 

matriz de los coeficientes es nulo, es decir, ȿὛ ‗Ὅȿ π. Pero la expresión ȿὛ ‗Ὅȿ π 

es equivalente a decir que ‗ es un valor propio de la matriz Ὓ. 

En la ecuación Ὓ ‗Ὅὥ π podemos multiplicar por ὥᴂ a la izquierda, con lo que 

se tiene: 

Ὓὥ ‗ὥ
 
ᵼὥᴂὛὥ ‗        ρω 

ὥᴂὛὥ ‗
 
ᵼὠὤ ‗        ςπ 

Por lo tanto, para maximizar ὠὤ  hemos de tomar el segundo mayor valor propio ‗ de 

la matriz Ὓ. 

Tomando ‗ como el segundo mayor valor propio de Ὓ y tomando ὥ como su vector 

propio asociado normalizado ὥǋὥ ρ, ya tenemos definido el vector de 

ponderaciones que se aplica a las variables iniciales para obtener la segunda 

componente principal, componente que vendrá definida como: 
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ὤ ὢὥ. 

De forma similar, la componente principal h-ésima se define como ὤ ὢὥ ςρ 

donde ὥ es el vector propio de S asociado a su h-ésimo mayor valor propio. Suele 

denominarse también a ὥ eje factorial h-ésimo. 

En general, la ecuación ȿὛ ‗Ὅȿ π tiene ὲ raíces ‗ȟ‗ȟȣȟ‗, que podemos 

ordenarlas de mayor a menor ‗  ‗  ȣ  ‗. 

 

Ejemplo 1.2: Para calcular el segundo componente del ejemplo anterior, como ya 

aplicamos la ecuación ω en el ejemplo 1.1, basta con aplicar ςπ y tenemos: 

Ὓὥ ‗ὥ 

    πȢσυ   πȢρυ πȢρω
    πȢρυ   πȢρσ πȢπσ
πȢρω πȢπσ   πȢρφ

ὥ
ὥ
ὥ

πȢρρσ

ὥ
ὥ
ὥ

 

    πȢςσχὥ πȢρυὥ πȢρωὥ
    πȢρυὥ πȢπρχὥ πȢπσὥ
πȢρωὥ πȢπσὥ πȢπτχὥ

π
π
π

 

 

La solución:  

ὥ ὼȟ ὥ ρφȢτφχὼȟ ὥ  ρτȢυτφὼ 

El valor de ὼ se obtiene de nuevo imponiendo que el vector ὥ tenga norma unidad, con 

lo que resulta: 

ὥ
πȢπτφ
πȢχτω
πȢφφς

 

El segundo componente es: 

ὤ πȢπτφὢ πȢχτωὢ πȢφφςὢ 

 

 



36 
 

1.2.5. Generalización. 

Puede demostrarse análogamente que el espacio de dimensión ὶ que mejor representa a 

los puntos viene definido por los vectores propios asociados a los ὶ mayores valores 

propios de Ὓ. Estas direcciones se denominan direcciones principales de los datos y a las 

nuevas variables por ellas definidas componentes principales. En general, la matriz ὢ (y 

por tanto Ὓ) tiene rango ὴ, existiendo entonces tantas componentes principales como 

variables que se obtendrán calculando los valores propios o raíces características, 

‗ȟ‗ȟȢȢȟ‗, de la matriz de varianzas y covarianzas de las variables, Ὓ, mediante: 

ȿὛ ‗╘ȿ π        ςς 

Y sus vectores asociados son: 

Ὓ ‗╘ὥ π        ςσ 

Los términos ‗ son reales, al ser la matriz Ὓ simétrica, y positivos, ya que Ὓ es definida 

positiva. Por ser Ὓ simétrica si ‗ y ‗ son dos raíces distintas sus vectores asociados 

son ortogonales. Si Ὓ fuese semidefinida positiva de rango Ὧ ὴ, lo que ocurriría si 

ὴ Ὧ variables fuesen combinación lineal de las demás, habría solamente Ὧ raíces 

características positivas y el resto serían ceros. 

Llamando ὤ a la matriz cuyas columnas son los valores de los ὴ componentes en los ὲ 

individuos, estas nuevas variables están relacionadas con las originales mediante: 

ὤ ὢὃ        ςτ 

Donde ὃǋὃ Ὅ.  

Calcular los componentes principales equivale a aplicar una transformación ortogonal ὃ 

a las variables ὢ (ejes originales) para obtener unas nuevas variables ὤ incorreladas 

entre sí. Esta operación puede interpretarse como elegir unos nuevos ejes coordenados, 

que coincidan con los ñejes naturalesò de los datos. 
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Ejemplo 1.3: Encuesta de Presupuestos Familiares (EPF) en España, presenta los gastos 

medios de las familias españolas para las 51 provincias, en nueve epígrafes (detallada en el 

anexo). La matriz de covarianzas (tabla 1.1) resume la variabilidad de estas 9 variables en los 

51 elementos observados. Como las distribuciones de los gastos son muy asimétricas, las 

variables se han expresado en logaritmos. El vector propio asociado al mayor valor propio, 

0.348, define la siguiente variable, primer componente principal: 

 

Tabla 1.1: Matriz de covarianzas de EPF. 

 

lnx1 lnx2 lnx3 lnx4 lnx5 lnx6 lnx7 lnx8 lnx9 

lnx1 0.0125 0.0098 0.0116 0.0121 0.0157 0.0129 0.0215 0.0105 0.0136 

lnx2 0.0098 0.0267 0.0190 0.0211 0.0272 0.0217 0.0293 0.0156 0.0206 

lnx3 0.0116 0.0190 0.0423 0.0304 0.0423 0.0334 0.0538 0.0341 0.0289 

lnx4 0.0121 0.0211 0.0304 0.0418 0.0457 0.0357 0.0518 0.0329 0.0336 

lnx5 0.0157 0.0272 0.0423 0.0457 0.0946 0.0509 0.0752 0.0456 0.0452 

lnx6 0.0129 0.0217 0.0334 0.0357 0.0509 0.0531 0.0549 0.0344 0.0404 

lnx7 0.0215 0.0293 0.0538 0.0518 0.0752 0.0549 0.0987 0.0547 0.0458 

lnx8 0.0105 0.0156 0.0341 0.0329 0.0456 0.0344 0.0547 0.0422 0.0305 

lnx9 0.0136 0.0206 0.0289 0.0336 0.0452 0.0404 0.0458 0.0305 0.0577 

  

Primer componente principal. 

ὤ πȢρςὢ πȢρψὢ πȢσὢ πȢσρὢ πȢτφὢ πȢστὢ πȢυὢ πȢσρὢ πȢσρὢ 

Se observa que ὤ es una suma ponderada de todos los gastos, con mayor peso, de los 

gastos en enseñanza y cultura ὢ  y sanitarios ὢ . El menor peso lo tiene el gasto en 

alimentación ὢ Ȣ Si calculamos los valores de ὤ para las provincias españolas y las 

ordenamos por esta nueva variable las provincias quedan prácticamente ordenadas por 

su renta. La primera componente principal tiene, pues, en este caso, una explicación 

inmediata: redescubre la renta de cada provincia. 

Segundo componente principal. Asociado al segundo valor propio mayor que es 0.032. 

ὤ πȢπυὢ πȢρφὢ πȢρχὢ πȢπχὢ πȢςρὢ πȢςωὢ πȢτπὢ πȢρχὢ πȢχψὢ 

ὤ πȢπυὢ πȢρφὢ πȢπχὢ πȢςωὢ πȢχψὢ πȢρχὢ πȢςρὢ πȢτπὢ πȢρχὢ  

Esta variable es aproximadamente la diferencia entre dos medias ponderadas de los 

gastos. La primera, da sobretodo peso a otros gastos ὢ  y transporte ὢ . En otros 
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gastos están incluidas las transferencias fuera de la provincia a miembros de la familia 

mayores de 14 años que no residan en ella. Es también significativo que estas provincias 

tienen altos gastos en transporte. La primera media ponderada puede considerarse un 

indicador de cómo ésta provincia envía recursos a otras. La segunda media da mayor 

peso a las variables enseñanza y cultura ὢ  y gastos sanitarios ὢ . 

Tercer componente principal. 

Los restantes valores propios de la matriz de covarianza de los datos de la EPF son 

0.027, 0.0175, 0.0126, 0.0107, 0.010, 0.0059, y 0.00526. A partir del tercero son muy 

pequeños. El tercer componente principal es 

ὤ πȢρςὢ πȢπυὢ πȢστὢ πȢρρὢ πȢψυὢ πȢπτὢ πȢσπὢ πȢςπὢ πȢππσὢ 

ὤ πȢρςὢ πȢπυὢ πȢστὢ πȢρρὢ πȢπτὢ πȢςπὢ πȢππσὢ πȢψυὢ πȢσπὢ  

Y puede interpretarse como la diferencia entre dos medias ponderadas. La primera da 

sobretodo peso a las variables: (3, vivienda), (8, turismo y ocio), (1, alimentación) y (4, 

mobiliario doméstico). 

 

1.2.6. Vari anza de las componentes. 

En el proceso de obtención de las componentes principales presentado anteriormente 

hemos visto que la varianza de la componente h-ésima es:  

ὠὤ ὥǋὛὥ ‗         ςυ 

Es decir, la varianza de cada componente es igual al valor propio de la matriz Ὓ al que 

va asociada. Si, como es lógico, la medida de la variabilidad de las variables originales 

es suma de sus varianzas, dicha variabilidad será: 

ὠὢ ὸὶὥᾀὥὛ        ςφ 

Ya que las varianzas de las variables son los términos que aparecen en la diagonal de la 

matriz de varianzas covarianzas ὛȢ 

Ahora bien, como, Ὓ es una matriz real simétrica, por la teoría de diagonalización de 

matrices, existe una matriz ortogonal ὖ ὖ ὖǋ tal que ὖǋὛὖ Ὀ, siendo Ὀ 
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diagonal con los valores propios de Ὓ ordenados de mayor a menor en la diagonal 

principal. Por lo tanto: 

ὸὶὥᾀὥὖǋὛὖ ὸὶὥᾀὥὈ ‗        ςχ 

Pero:  ὸὶὥᾀὥὖǋὛὖ ὸὶὥᾀὥὛὖὖǋ ὸὶὥᾀὥὛȢὍ ὸὶὥᾀὥὛ 

Con lo que ya podemos escribir: 

ὠὢ  ὸὶὥᾀὥὛ ὸὶὥᾀὥὖǋὛὖ 

                                                                ὸὶὥᾀὥὈ  

                                                                В ‗ В ὠὤ  

             ὠὤ ‗        ςψ 

Hemos comprobado, además, que la suma de las varianzas de las variables (inercia total 

de la nube de puntos) es igual a la suma de las varianzas de las componentes principales 

e igual a la suma de los valores propios de la matriz de varianzas covarianzas muestral 

ὛȢ 

La proporción de la variabilidad total recogida por la componente principal h-ésima 

(porcentaje de inercia explicada por la componente principal h-ésima) vendrá dada por: 

‗

В ‗

‗

ὸὶὥᾀὥὛ
             ςω 

Si las variables están tipificadas, Ὓ Ὑ y ὸὶὥᾀὥὛ ὸὶὥᾀὥὙ ὴ, con lo que la 

proporción de la componente h-ésima en la variabilidad total será ‗ ὴϳ . 

También se define el porcentaje de inercia explicada por las k primeras componentes (o 

ejes factoriales) como: 

В ‗

В ‗

В ‗

ὸὶὥᾀὥὛ
          σπ 
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1.2.7. Propiedades de los componentes. 

Los componentes principales son nuevas variables con las propiedades siguientes: 

1. Conservan la variabilidad inicial: la suma de las varianzas de los componentes 

es igual a la suma de las varianzas de las variables originales, y la varianza 

generalizada de los componentes es igual a la original. Comprobemos el primer 

punto. Como ὠὥὶὤ ‗ y la suma de los valores propios es la traza de la 

matriz: 

ὸὶὛ ὠὥὶὢ Ễ ὠὥὶὢ ‗ ȢȢ‗         σρ 

por tanto, В ὠὥὶὢ В‗ В ὠὥὶὤ . Las nuevas variables ὤ tienen 

conjuntamente la misma variabilidad que las variables originales. 

Los componentes principales también conservan la Varianza generalizada 

(determinante de la matriz de covarianzas de las variables). Como el 

determinante es el producto de los valores propios, llamando Ὓ a la matriz de 

covarianzas de los componentes, que es diagonal con términos ‗: 

ȿὛȿ ‗ȣ‗ ὠὥὶὤ ȿὛȿ         σς 

2. La proporción de variabilidad explicada por un componente es el cociente entre 

su varianza, el valor propio asociado al vector propio que lo define, y la suma de 

los valores propios de la matriz. En efecto, la varianza del componente Ὤ es ‗, 

y la suma de las varianzas de las variables originales es  В ‗, igual, como 

acabamos de ver, a la suma de las varianzas de los componentes. La proporción 

de variabilidad total explicada por la componente Ὤ es ‗ В‗ϳ . 

3. Las covarianzas entre cada componente principal y las variables ὢ vienen dadas 

por el producto de las coordenadas del vector propio que define el componente 

por su valor propio: 

ὅέὺὤȠὢȟȣȟὢ ‗ὥ ‗ὥȟȣȟ‗ὥ         σσ 

Donde ὥ, es el vector de coeficientes de la componente ὤ. 

Para justificar este resultado, vamos a calcular la matriz ὴ ὴ de covarianzas 

entre los componentes y las variables originales. Esta matriz es: 
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ὅέὺὤȟὢ
ρ

ὲ
ὤǋὢ         στ 

Y su primera fila proporciona las covarianzas entre la primera componente y las 

p variables originales. Como ὤ ὢὃ, sustituyendo 

ὅέὺὤȟὢ
ρ

ὲ
ὃǋὢǋὢ ὃǋ

ρ

ὲ
ὢǋὢ ὃǋὛ Ὀὃǋ         συ 

Donde ὃ contiene en columnas los vectores propios de Ὓ y D es la matriz 

diagonal de los valores propios. En consecuencia, la covarianza entre, por 

ejemplo, el primer componente principal y las p variables vendrá dada por la 

primera fila de ὃǋὛ, es decir ὥǋὛ o también ‗ὥǋ, donde ὥǋ es el vector de 

coeficientes de la primera componente principal. 

4. La correlación entre un componente principal y una variable ὢ es proporcional 

al coeficiente de esa variable en la definición del componente, y el coeficiente de 

proporcionalidad es el cociente entre la desviación típica del componente y la 

desviación típica de la variable. 

Para comprobarlo: 

ὅέὶὶὤȠὢ
ὅέὺὤȟὢ

ὠὥὶὤὠὥὶὢ

‗ὥ

‗ί

ὥ
‗

ί
         σφ 

5. Las Ὧ componentes principales (Ὧ ὴ) proporcionan la predicción lineal óptima 

con Ὧ variables del conjunto de variables ὢ. 

Esta afirmación puede demostrarse de dos formas. La primera demostrando que la 

mejor predicción lineal con Ὧ variables de las variables originales se obtiene utilizando 

las Ὧ primeras componentes principales. La segunda demostrando que la mejor 

aproximación de la matriz de datos que puede construirse con una matriz de rango Ὧ se 

obtiene construyendo esta matriz con los valores de los Ὧ primeros componentes 

principales. 

6. Si estandarizamos los componentes principales, dividiendo cada uno por su 

desviación típica, se obtiene la estandarización multivariante de los datos 

originales. 
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Estandarizando los componentes ὤ por sus desviaciones típicas, se obtienen las 

nuevas variables 

ὣ ὤὈ ϳ ὢὃὈ ϳ         σχ 

Donde Ὀ ϳ  es la matriz que contiene las inversas de las desviaciones típicas de 

las componentes. La estandarización multivariante de una matriz de variables ὢ 

de media cero se define como: 

ὣ ὢὃὈ ϳὃǋ         σψ 

Tanto las variables ὣ, como las ὣ tienen matriz de covarianzas identidad, pero unas 

pueden ser una rotación de las otras. Esto no altera sus propiedades, y la estandarización 

puede interpretarse como: 

(1) Obtener los componentes principales; 

(2) Estandarizarlos para que tengan todos la misma varianza. 

Esta relación se presenta gráficamente en la figura 1.3. La transformación mediante 

componentes principales conduce a variables incorreladas pero con distinta varianza. 

Puede interpretarse como rotar los ejes de la elipse que definen los puntos para que 

coincidan con sus ejes naturales. La estandarización multivariante produce variables 

incorreladas con varianza unidad, lo que supone buscar los ejes naturales y luego 

estandarizarlos. En consecuencia, si estandarizamos los componentes se obtiene las 

variables estandarizadas de forma multivariante. 

Figura 1.3. Representación gráfica de la relación entre componentes principales y 

estandarización multivariante. 
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1.2.8. Análisis normado o con correlaciones. 

Los componentes principales se obtienen maximizando la varianza de la proyección. En 

términos de las variables originales esto supone maximizar: 

ὓ ὥί ς ὥὥί         σω 

Con la restricción ὥǋὥ ρ. Si alguna de las variables, por ejemplo la primera, tiene una 

varianza ί, mayor que las demás, la manera de aumentar ὓ es hacer tan grande como 

podamos la coordenada ὥ asociada a esta variable. En el límite, si una variable tiene 

una varianza mucho mayor que las demás, el primer componente principal coincidirá 

muy aproximadamente con esta variable.  

Cuando las variables tienen unidades distintas esta propiedad no es conveniente: si 

disminuimos la escala de medida de una variable cualquiera, de manera que aumente en 

magnitud sus valores numéricos (pasamos por ejemplo de medir en km a medir en 

metros), el peso de esa variable en el análisis aumentará, ya que en σω: 

(1) Su varianza será mayor y aumentará su coeficiente en el componente, ὥ, pues 

contribuye más a aumentar ὓ; 

(2) Sus covarianzas con todas las variables aumentarán, con el consiguiente efecto 

de incrementar ὥ. 

En resumen, cuando las escalas de medida de las variables son muy distintas, la 

maximización de σω dependerá decisivamente de estas escalas de medida y las 

variables con valores más grandes tendrán más peso en el análisis. Si queremos evitar 

este problema, conviene estandarizar las variables antes de calcular los componentes, de 

manera que las magnitudes de los valores numéricos de las variables ὢ sean similares. 

La estandarización resuelve otro posible problema. Si las variabilidades de las X son 

muy distintas, las variables con mayor varianza van a influir más en la determinación de 

la primera componente. Este problema se evita al estandarizar las variables, ya que 

entonces las varianzas son la unidad, y las covarianzas son los coeficientes de 

correlación. La ecuación a maximizar se transforma en: 

ὓǋ ρ ς ὥὥὶ         τπ 
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Siendo ὶ el coeficiente de correlación lineal entre las variables Ὥ y Ὦ . en consecuencia, 

la solución depende de las correlaciones y no de las varianzas. 

Los componentes principales normados se obtienen calculando los vectores y valores 

propios de la matriz Ὑ, de coeficientes de correlación. Llamando ‗ a las raíces 

características de esa matriz, que suponemos no singular, se verifica que: 

‗ ὸὶὥᾀὥὙ ὴ         τρ 

 

Las propiedades de los componentes extraídos de Ὑ son: 

1. La proporción de variación explicada por ‗ será: 

‗

ὴ
         τς 

2. Las correlaciones entre cada componente ὤ y las variables ὢ originales vienen 

dados directamente por ὥǋ‗    τσ siendo ὤ ὢὥ. 

Cuando las variables ὢ originales están en distintas unidades conviene aplicar el análisis 

de la matriz de correlaciones o análisis normado. Cuando las variables tienen las 

mismas unidades, ambas alternativas son posibles. Si las diferencias entre las varianzas 

de las variables son informativas y queremos tenerlas en cuenta en el análisis, no 

debemos estandarizar las variables: por ejemplo, supongamos dos índices con la misma 

base pero no fluctúa mucho y el otro es casi constante. Este hecho es informativo, y para 

tenerlo en cuenta no se deben estandarizar las variables, de manera que el índice de 

mayor variabilidad tenga más peso. Por el contrario, si las diferencias de variabilidad no 

son relevantes se eliminan con el análisis normado. En caso de duda, conviene realizar 

ambos análisis, y seleccionar aquél que conduzca a conclusiones más informativas. 
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1.3. APLICACIÓN DEL MÉTODO ACP A PARTIR DE LA 

MATRIZ DE CORRELACIONES.  

 

Estimar los componentes principales a partir de la matriz de correlaciones implica un 

análisis matricial de los datos tipificados, reduciendo la estructura de ellos en una 

misma unidad de escala. A continuación se presenta formalmente el procedimiento 

matemático y los algoritmos asociados a la estimación de las ά componentes 

principales. 

Sea ὢ ὢ ȟὢ ȟȣȟὢ  un conjunto de ὴ variables respuestas que representan ὲ 

observaciones seleccionadas de una población con media, ὢ y matriz de correlación Ὑ. 

La matriz de correlaciones Ὑ, derivada de la correlación lineal de cada par de variables 

originales, está dada por: 

Ὑ

ρ
ὶ
ȣ
ὶ

 
 
 

ὶ
ρ
ȣ
ὶ

 
 
 

ȣ
ȣ
ȣ
ȣ

 
 
 

ὶ
ὶ
ȣ
ρ

         ττ 

En su forma matricial ampliada las componentes principales están definidas por y son 

una combinación lineal de las ὴ variables originales, de tal forma que se puede 

representar como: 

ὤ
ὤ
ȣ
ὤ

ὥ ὢ
ὥ ὢ
ȣ
ὥ ὢ

 
 
 
 

 ὥ ὢ
 ὥ ὢ
ȣ
 ὥ ὢ

 
 
 
 

ȣ
ȣ
ȣ
ȣ

 
 
 
 

ὥ ὢ

ὥ ὢ
ȣ
ὥ ὢ

 
ᵼὤ ὃὢ         τυ 

En forma resumida, el primer componente estaría determinado por ὤ ὥǋὢ ‘, en 

donde ὥ se elige teniendo en cuenta que la varianza de ὥǋὢ ‘ se maximice sobre 

todos los vectores ὥ que satisfagan ὥǋὥ ρ. 

Como la condición más importante que se le ha impuesto al primer componente es que 

maximice la varianza contenida en todos los datos, ésta ocurriría cuando ὥ es un 

autovector de Ὑ correspondiente al autovalor ‗ y que satisface ὥǋὥ ρ. Esto implica 

maximizar la función objetivo, que es la varianza de: 
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ὠὤ
В ὤ

ὲ

ρ

ὲ
ὤǋὤ

ρ

ὲ
ὥὢǋὢὥ

ρ

ὲ
ὥǋὢǋὢὥ ὥǋ

ρ

ὲ
ὢǋὢὥ 

donde ὢǋὢ es equivalente a la matriz Ὑ de las variables estandarizadas. En este caso 

la expresión de la varianza del primer componente se describe como ὠὤ ὥǋὙὥ. 

Esta función se maximiza, sujeta a la restricción ὥǋὥ ρ y resolviendo el siguiente 

lagrangiano: 

ὒ ὥǋὙὥ ‗ὥǋὥ ρ. 

Derivando con respecto a ὥ e igualando a cero se obtiene: ςὙὥ ς‗ὥ π; 

Ὑ ‗Ὅὥ π. La solución de esta expresión permite derivar el autovector y el 

autovalor del primer componente ὥ y ‗ respectivamente. 

La segunda componente principal se define por ὤ ὥǋὢ ‘, donde ὥ se elige 

teniendo en cuenta que la varianza de ὥǋὢ ‘ se maximice entre todas las 

combinaciones lineales de ὢ que no estén correlacionadas con la primera componente 

principal (ὥǋὥ π) y que satisfaga ὥǋὥ ρ. Dando como resultado el autovector ὥ 

y el autovalor ‗. Esto garantiza, como se ha indicado anteriormente, que el segundo 

componente capturará la mayor parte de la varianza restante en los datos, luego de 

obtener el primer componente. 

En forma general, cada uno de los j-®simos (j=3,4,é,p) componentes principales 

restantes se puede representar por ὤ ὥǋὢ ‘ en donde ὥ se elige teniendo en 

cuenta que la varianza de ὥǋὢ ‘, se maximice entre todas las combinaciones 

lineales de ὢ que no estén correlacionadas con la j-1 componentes principales y que 

satisfagan ὥǋὥ ρ.   

De lo anterior se generaliza que los autovalores y autovectores de R se expresan así: 

‗ ‗ Ễ ‗ y ὥ ὥ Ễ ὥ, respectivamente. 

Para analizar la importancia de los componentes estimados, se parte de la varianza de la 

j-ésima componente ὤ  que es ‗. Si definimos la sumatoria de las ‗, ello es 

equivalente a la Traza de la matriz de correlación ὝὶὙ , en el sentido que mide la 

variación total explicada por todas las variables componentes principales. Así, la 
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importancia de la j-ésima componente principal está definida por Ὑ   para j = 1, 

2,é,p. 

Por tanto se definen tres condiciones básicas: 

1. Los vectores son estandarizados de tal forma que: ȿὥȿ ȿὥȿ Ễ ὥ ρ 

ὥὥ ρ            
 

ὥὥ πȠὭ Ὦ
 

2. Los componentes ὤȟὤȟȣȟὤ no están correlacionados entre sí. 

3. ὠὤὤ  ὠὤ Ễ ὠὤ , siendo В ὠὢ  В ὠὤ . 

 

 

1.4. ESTRUCTURA FACTORIAL DE LAS COMPONENTES 

PRINCIPALES  

Se denomina estructura factorial de las componentes principales a la matriz de 

correlaciones entre las componentes ὤ y las variables originales ὢ. 

Consideremos los vectores muestrales relativos a  ὢ y ὤrespectivamente: 

ὢ

ὢ

ὢ
ȣ
ὢ

    ὤ

ὤ
ὤ
ȣ
ὤ

         τφ 

La covarianza muestral entre ὤ y ὢ viene dada por: 

ὅέὺὢȟὤ
ρ

ὲ
ὢᴂὤ         τχ 

El vector ὢ se puede expresar en función  de la matriz ὢ utilizando el vector de orden 

ὴ, al que denominamos por ‏, que tiene un 1 en la posición j-ésima y 0 en las posiciones 

restantes. La forma de expresar ὢ en función de la matriz ὢ a través del vector ὴ es la 

siguiente: 
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ὢᴂ ὢ‏ πȣρȣπ

ụ
Ụ
Ụ
Ụ
ợ
ὢ ȣὢ ȣὢ
ể    ể     ể  
ὢ ȣὢ ȣὢ

ể    ể     ể  
ὢ ȣὢ ȣὢ Ứ

ủ
ủ
ủ
Ủ

         τψ 

Teniendo en cuenta que ὤ ὢὥ podemos escribir: 

ὅέὺὢȟὤ
ρ

ὲ
ὢᴂὤ

ρ

ὲ
ὢὢὥ‏ ‏

ρ

ὲ
ὢὢὥ Ὓὥ‏ ᴂ‗ὥ‏  ᴂὥ‏‗

ὅέὺὢȟὤ ‗ὥ          τω 

Por lo tanto, podemos escribir la correlación existente entre la variable ὢ y la 

componente ὤ de la siguiente forma: 

ὶ
ὅέὺὢȟὤ

ὠὢ ὠὤ

‗ὥ

ὠὢ ‗
         υπ 

Si las variables originales están tipificadas, la correlación entre las variables ὢ y la 

componente ὤ es la siguiente: 

ὶ
‗ὥ

ὠὢ ‗

‗ὥ

‗
ὥ ‗         υρ 

 

1.5. PUNTUACIONES O MEDICIÓN DE LAS COMPONENTES  

El análisis en componentes principales es en muchas ocasiones un paso previo a otros 

análisis, en los que se sustituye el conjunto de variables originales por las componentes 

obtenidas. Por ejemplo, en el caso de estimación de modelos afectados de 

multicolinealidad o correlación serial (autocorrelación). Por ello, es necesario conocer 

los valores que toman las componentes en cada observación. 

Una vez calculados los coeficientes ὥ  (componentes del vector propio normalizado 

asociado al valor propio h-ésimo de la matriz Ὓ ὢὢȾὲ relativo a la componente 

principal ὤ ), se pueden obtener las puntuaciones ὤ , es decir, los valores de las 

componentes correspondientes a cada observación, a partir de la siguiente relación: 

ὤ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ              Ὤ ρȣὴ     Ὥ ρȣὲ         υς 
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Si las componentes se dividen por su desviación típica se obtienen las componentes 

tipificadas. Por lo tanto, si llamamos ὣ a la componente ὤ tipificada tenemos: 

ὣ
ὤ Ὁὤ

ὠὤ

ὤ

‗
            Ὤ ρȣὴ         υσ 

Por lo tanto, las puntuaciones tipificadas serán: 

ὤ

‗

ὥ

‗
ὢ

ὥ

‗
ὢ Ễ

ὥ

‗
ὢ         Ὤ ρȣὴ      Ὥ ρȣὲ         υτ 

Expresión que puede escribirse como: 

ὣ ὧ ὢ ὧ ὢ Ễ ὧ ὢ          ὧ
ὥ

‗
          Ὤ ρȣὴ      Ὥ ρȣὲ   υυ 

La matriz formada por los coeficientes ὧ  suele denominarse matriz de coeficientes de 

puntuaciones de los factores (factor score coefficient matrix). 

 

1.6. CALIFICACIÓN DE COMPONENTES PRINCIPALES.  

 

Una vez estimados los componentes principales, su utilidad en el análisis estadístico 

está asociada a que su calificación pueda dar contenido a la variable latente que se 

intenta explicar. Entonces el procedimiento para calificar cada una de las unidades de 

observación podemos obtenerlo siguiendo el análisis anterior de componentes 

principales, de donde, si ὢ es el vector de variables observadas para la r-ésima unidad 

de observación, entonces, la calificación de la j-ésima unidad de observación viene dada 

por: ὤ  ὥὢ ‘, para j = 1, 2, é, p y r = 1, 2, é, n. 

Esta calificación proporciona un valor ordinal de las unidades de observación, en la 

medida en que indican su ubicación relativa en un conjunto de datos o variables con 

respecto a los ejes componentes principales que se han definido. 
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1.7. INTERPRETACIÓN DE LOS COMPONENTES.  

Componentes de tamaño y forma. 

Cuando existe una alta correlación positiva entre todas las variables, el primer 

componente principal tiene todas sus coordenadas del mismo signo y puede 

interpretarse como un promedio ponderado de todas las variables, o un factor global de 

ñtama¶oò. Los restantes componentes se interpretan como factores ñde formaò y 

típicamente tienen coordenadas positivas y negativas, que implica que contraponen unos 

grupos de variables frente a otros. Estos factores de forma pueden frecuentemente 

escribirse como medias ponderadas de dos grupos de variables con distinto signo y 

contraponen las variables de un signo a las del otro.  

 

Ejemplo 1.4: El segundo componente principal de los datos del ejemplo 1.2, puede 

escribirse aproximadamente, despreciando los coeficientes pequeños (menores que 0.1): 

ὤ πȢπυὢ πȢρφὢ πȢπχὢ πȢςωὢ πȢχψὢ

πȢρχὢ πȢςρὢ πȢτπὢ πȢρχὢ ḙὍ Ὅ 

Donde: 

Ὅ πȢρφὢ πȢςωὢ πȢχψὢ 

Es un indicador de los gastos de transporte y transferencias a otras provincias y 

Ὅ πȢρχὢ πȢςρὢ πȢτπὢ πȢρχὢ 

Es un indicador de gastos en servicios (educación y sanidad). Además, cuando las 

variables van en logaritmos, los componentes suelen poder escribirse como ratios de 

promedios geométricos de las variables. 

La interpretación de los componentes se simplifica suponiendo que los coeficientes 

pequeños son cero y redondeando los coeficientes grandes para expresar el componente 

como cocientes, diferencias o sumas entre variables. Estas aproximaciones son 

razonables si modifican poco la estructura del componente y mejoran su interpretación. 

Una medida del cambio introducido al modificar un vector propio de ὥ, a ὥὓ es el 

cambio en la proporción de variabilidad explicada por el componente. Si el valor propio 
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asociado a ὥ es ‗, el componente explica el ‗ В‗ϳ  de la variabilidad. Si ahora 

modificamos el vector a ὥὓ, la varianza de la proyección de los datos sobre este 

componente es ‗ ὥᴂὛὥ ὢὥ ᴂὢὥ ὲϳ , la varianza del componente, y la 

proporción de variabilidad explicada será ‗ В‗ϳ . El cambio relativo 

será ‗ ‗ ‗ϳ , ya que siempre ‗ ‗ , y si este cambio es pequeño, está 

justificada la modificación si favorece la interpretación. 

 

1.8. SELECCIÓN DEL NÚMERO DE COMPONENTES.  

En general, el objetivo de la aplicación de los componentes principales es reducir las 

dimensiones de las variables originales, pasando de ὴ variables originales a ά ὴ  

componentes principales. El problema que se plantea es como fijar ά, o dicho de otra 

forma, ¿Qué número de componentes se deben retener?. Aunque para la extracción de 

componentes principales no hace falta plantear un modelo estadístico previo, alguno de 

los criterios para determinar cuál debe ser el número óptimo de componentes a retener 

requiere la formulación previa de hipótesis estadísticas. 

Se sugieren distintos criterios para seleccionar el número de componentes: 

 

1.8.1. Criterio de la media aritmética. 

Según este criterio se selecciona aquellas componentes cuya raíz característica ‗ 

exceda de la media de las raíces características. Recordemos que la raíz característica 

asociada a una componente es precisamente su varianza.  

Analíticamente este criterio implica retener todas aquellas componentes en que se 

verifique que: 

‗ ‗Ӷ
В ‗

ὴ
         υφ 

Si se utilizan variables tipificadas, entonces, como ya se ha visto, se verifica que 

В ‗ ὴ, con lo que para variables tipificadas se retiene aquellas componentes tales 

que ‗ ρ. 
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Dicho de otra manera, se trata de desechar aquellos componentes asociados a valores 

propios inferiores a una cota, que suele fijarse como la varianza media, В‗ ὴϳ . En 

particular, cuando se trabaja con la matriz de correlación, el valor medio de los 

componentes es 1, y esta regla lleva a seleccionar los valores propios mayores que la 

unidad. De nuevo esta regla es arbitraria: una variable que sea independiente del resto 

suele llevarse un componente principal y puede tener un valor propio mayor que la 

unidad. Sin embargo, si está incorrelada con el resto puede ser una variable poco 

relevante para el análisis, y no aportar mucho a la comprensión del fenómeno global. 

 

1.8.2. El gráfico de sedimentación. 

Realizar un gráfico de sedimentación, de ‗ frente a Ὥ. Comenzar seleccionando 

componentes hasta que los restantes tengan aproximadamente el mismo valor de ‗. La 

idea es buscar un ñcodoò en el gr§fico, es decir, un punto a partir del cual los valores 

propios son aproximadamente iguales. El criterio es quedarse con un número de 

componentes que excluya los asociados a valores pequeños y aproximadamente del 

mismo tamaño. Lo que se representa son las combinaciones de 

ρȟ‗ ȟςȟ‗ ȟȣȟὴȟ‗ . Se supone que cuando la gráfica tiende a nivelarse, sus 

autovalores tienden a cero y su explicación como un componente adicional 

probablemente pueda estar midiendo ruido aleatorio. Por ello se debe contar con un 

buen criterio. 

El gráfico de sedimentación se obtiene al representar en ordenadas las raíces 

características y en abscisas los números de componentes principales correspondientes a 

cada raíz características en orden decreciente. Uniendo todos los puntos se obtiene una 

figura que, en general, se parece al perfil de una montaña con una pendiente fuerte hasta 

llegar a la base, formada por una meseta con una ligera inclinación. Continuando con el 

símil de la montaña, en esa meseta es donde se acumula los guijarros caídos desde la 

cumbre, es decir, donde se sedimenta. Su denominación en inglés es scree plot. De 

acuerdo con el criterio gráfico se retiene todas aquellas componentes previas a la zona 

de sedimentación. 
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1.8.3. Variabilidad explicada 

Seleccionar componentes hasta cubrir una proporción determinada de varianza, como el 

80 o el 90 por 100. Esta regla es arbitraria y debe aplicarse con cierto cuidado. Por 

ejemplo, es posible que un ¼nico componente de ñtama¶oò recoja el 90 por 100 de la 

variabilidad y, sin embargo, pueden existir otros componentes que sean muy adecuados 

para explicar la ñformaò de las variables. Para el caso de estudios que toman muestras 

de laboratorio, se espera reunir del 90% al 95% de la variabilidad total con pocos 

componentes. Sin embargo para datos de investigación social, es posible que se 

requieran más de tres componentes principales para explicar entre el 70% y 75% de la 

variación total. 

Cuando los componentes principales son estimados a través de la matriz de correlación, 

el criterio a elegir, además de los anotados antes, es el que la dimensión real de los datos 

es igual al número de autovalores mayor o igual a 1. La lógica de este criterio es que 

cuando se usan variables tipificadas para estimar los componentes principales, la 

varianza explicada de ellos no puede ser inferior a la que resulta de las variables 

tipificadas, que en este caso es igual a la unidad.  

 

1.9. REPRESENTACIÓN GRÁFICA.  

La interpretación de los componentes principales se favorece representando las 

proyecciones de las observaciones sobre un espacio de dimensión dos, definido por 

parejas de los componentes principales más importantes. Este punto se ha ilustrado en 

los ejemplos anteriores, donde se ha indicado que la proyección de cualquier 

observación sobre un componente es directamente el valor del componente para esa 

observación. La representación habitual es tomar dos ejes ortogonales que representen 

los dos componentes considerados, y situar cada punto sobre ese plano por sus 

coordenadas con relación a estos ejes, que son los dos primeros componentes, las 

coordenadas del punto ● son ᾀ ὥᴂ● y ᾀ ὥᴂ●. 

La interpretación se favorece representando en el mismo plano, además de las 

observaciones, las variables originales. Esto puede hacerse utilizando como 
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coordenadas su coeficiente de correlación con cada uno de los ejes. El vector de 

correlaciones entre el primer componente y las variables originales viene dado por 

‗
Ⱦ
ὥᴂὈ, donde Ὀ es una matriz diagonal cuyos términos son las inversas de las 

desviaciones típicas de cada variable. La matriz de correlaciones Ὑ  entre los ὴ 

componentes y las ὴ variables tendrán como filas los términos ‗
Ⱦ
ὥᴂὈ y puede 

escribirse 

Ὑ   Ⱦ!$         υχ 

Donde ! es la matriz de vectores propios,  Ⱦ  es la matriz diagonal con términos ʇ y 

en el análisis normado como las variables se estandarizan a varianza unidad las 

correlaciones serán simplemente  Ⱦ!. 

Conviene investigar si transformando las variables se obtiene una interpretación más 

simple. Como regla general, cuando al tomar logaritmos las variables 8 tienen una 

distribución aproximadamente simétrica, conviene realizar el análisis de componentes 

principales sobre los logaritmos de las variables. 

Es importante recordar que las covarianzas (o correlaciones) miden únicamente las 

relaciones lineales entre las variables. Cuando entre ellas existan relaciones fuertes no 

lineales el análisis de componentes principales puede dar una información muy parcial 

de las variables. 

 

1.10. DATOS ATÍPICOS 

Antes de obtener los componentes principales conviene asegurarse de que no existen 

datos atípicos, ya que, como es sabido, los atípicos pueden distorsionar totalmente la 

matriz de covarianzas. Para ilustrar su efecto sobre los componentes, supongamos el 

caso más simple en que un error de medida introduce un valor atípico grande en la 

primera variable. Su efecto será aumentar mucho la varianza de esta variable y 

disminuir las covarianzas con las restantes, con lo que, si hacemos el atípico muy 

grande, la matriz Ὓ será, aproximadamente: 

ʎ πᴂ
π 3

         υψ 
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Donde π πȟπȟȣȟπ. Esta matriz tiene un vector propio ρȟπȟȣȟπ
 
unido al valor 

propio ʎ y, si ʎ es muy grande, éste será el primer componente principal. Por tanto, 

un valor atípico suficientemente grande distorsiona todos los componentes que podemos 

obtener de la matriz afectada. 

El resultado anterior sugiere que las componentes principales podrían utilizarse para 

detectar datos atípicos multivariantes, ya que un valor muy extremo se llevará un 

componente principal y aparecerá como extremo sobre esta componente. 

Desgraciadamente, aunque los componentes pueden identificar atípicos aislados, no hay 

garantía de que funcionen cuando existen grupos de atípicos, debido al problema de 

enmascaramiento. Por esta razón, convienen utilizar para detectarlos el método basado 

en proyecciones sobre las direcciones extremas de kurtosis, que al ser capaz de 

identificar todos los posibles atípicos permite calcular la matiz de covarianzas libre de 

distorsiones graves.  

 

1.11. MATRIZ DE CARGAS FACTORIALES  

La dificultad en la interpretación de los componentes radica en la necesidad de que 

tengan sentido y midan algo útil en el contexto del fenómeno estudiado. Por tanto, es 

indispensable considerar el peso que cada variable original tiene dentro del componente 

elegido, así como las correlaciones existentes entre variables y factores. Un componente 

es una función de todas las variables, pero puede estar muy bien correlacionado con 

algunas de ellas, y menos con otras. Ya hemos visto que el coeficiente de correlación 

entre una componente y una variable se calcula multiplicando el peso de la variable en 

esa componente por la raíz cuadrada de su valor propio: 

ὶ ό ‗ 

Se demuestra también que estos coeficientes ὶ representan la parte de varianza de cada 

variable que explica cada factor. De este modo, cada variable puede ser representada 

como una función lineal de los Ὧ componentes retenidos, donde los pesos o cargas de 

cada componente o factor (cargas factoriales) en la variable coinciden con los 

coeficientes de correlación. El cálculo matricial permite obtener de forma inmediata la 

tabla de coeficientes de correlación variables-componentes ὴ Ὧ que se denominan 
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matriz de cargas factoriales. Las ecuaciones de las variables en función de las 

componentes (factores), traspuestas las inicialmente planteadas, son de mayor utilidad 

en la interpretación de los componentes y se expresan como sigue: 

ὤ ὶὢ Ễ ὶὢ  

                 ὤ ὶὢ Ễ ὶ ὢ  

         ȣ 

ὤ ὶὢ Ễ ὶ ὢ  

ὢ ὶὤ Ễ ὶὤ 

ὢ ὶὤ Ễ ὶὤ 

         ȣ 

ὢ ὶὤ Ễ ὶ ὤ

 

Por las propiedades del coeficiente de correlación se deduce que la suma en horizontal 

de los cuadrados de las cargas factoriales de una variable en todos los factores 

(componentes) retenidos es la parte de dispersión total de la variable explicada por el 

conjunto de k componentes. Esta suma de cuadrados se denomina comunalidad. Por 

ejemplo, para la primera variable, la comunalidad será ὶ Ễ ὶ ὠὢ È. 

Por consiguiente, la suma de las comunalidades de todas las variables representa la parte 

de inercia global de la nube original explicada por los Ὧ factores retenidos y coincide 

con la suma de los valores propios de estas componentes. La comunalidad proporciona 

un criterio de calidad de la representación de cada variable, de modo que, variables 

totalmente representadas tienen de comunalidad la unidad. También se demuestra que la 

suma en vertical de los cuadrados de las cargas factoriales de todas las variables en un 

componente es su valor propio. Por ejemplo, el valor propio del primer componente será 

ὶ Ễ ὶ ‗.  

Es evidente que, al ser las cargas factoriales los coeficientes de correlación entre 

variables y componentes, su empleo hace comparables los pesos de cada variable en la 

componente y facilita su interpretación. En este mismo sentido, su representación 

gráfica puede orientar al investigador en una primera aproximación a la interpretación 

de los componentes. Como es lógico, esta representación sobre un plano sólo puede 

contener los factores de dos en dos,  por lo que se pueden realizar tantos gráficos como 

parejas de factores retenidos. Estos gráficos se denominan círculos de correlación y 

están formados por puntos que representan cada variable por medio de dos coordenadas 

que miden los coeficientes de correlación de dicha variable con los dos factores o 
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componentes considerados. Todas las variables estarán contenidas dentro de un círculo 

de radio unidad. 

 

1.12. ROTACIÓN DE LOS COMPONENTES  

Es frecuente no encontrar interpretaciones verosímiles a los factores (componentes) 

obtenidos, ya que se ha organizado el estudio partiendo de un primer componente 

principal que condensaba la máxima inercia de la nube. 

Sin embargo, no tiene por qué coincidir esta máxima inercia del primer factor, que 

condiciona el cálculo de los restantes, con la óptima interpretación de cada uno de los 

componentes. Sería deseable, para una más fácil interpretación, que cada componente 

estuviera muy bien relacionada con pocas variables (coeficientes de correlación ὶ 

próximos a 1 ó -1) y mal con las demás (ὶ próximos a 0). Esta optimización se obtiene 

por una adecuada rotación de los ejes que definen los componentes principales. Sería 

tolerable sacrificar la no coincidencia del primero de ellos con el eje principal del 

elipsoide, si así mejorara la interpretabilidad del conjunto. Rotar un conjunto de 

componentes no cambia la proporción  de inercia total explicada, como tampoco cambia 

las comunalidades de cada variable, que no son sino la proporción de varianza explicada 

por todos ellos. Sin embargo, los coeficientes, que dependen directamente de la posición 

de los componentes respecto a las variables originales (cargas factoriales y valores 

propios), se ven alterados por la rotación. 

Se puede comprobar que la rotación así descrita equivale o rotar los componentes en el 

círculo de correlación. Por ejemplo, en el Gráfico anterior puede observarse cómo una 

rotación que acercara la primera componente a las variables ὼ y ὼ conseguiría una 

proyección (carga factorial) máxima sobre ella de dichas variables  y mínima en la 

componente 2 que se mantendría perpendicular al ser arrastrada en el giro. Los nuevos 

ejes rotados tendrán una correlación con los correspondientes primitivos, que será 

menor cuanto mayor sea el ángulo de giro. 

Existen varios tipos de rotaciones, las más utilizadas son la rotación VARIMAX  y la 

QUARTIMAX. La rotación VARIMAX se utiliza para conseguir que cada componente 

rotado (en vertical, en la matriz de cargas factoriales) presente altas correlaciones sólo 

con unas cuantas variables, rotación a la que suele aplicarse la llamada normalización de 
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Kaiser para evitar que componentes con mayor capacidad explicativa, que no tienen por 

qué coincidir con la mejor interpretabilidad, pesen más en el cálculo y condicionen la 

rotación. Esta rotación, la más frecuentemente utilizada, es adecuada cuando el número 

de componentes es reducido. La rotación QUARTIMAX se utiliza para conseguir que 

cada variable (en horizontal, en la matriz de cargas factoriales) tenga una correlación 

alta con muy pocos componentes cuando es elevado el número de éstos. Tanto Varimax 

como Quartimax son rotaciones ortogonales, es decir, que se mantiene la condición de 

perpendicularidad entre cada uno de los ejes rotados. Sin embargo, cuando las 

componentes, aún rotadas ortogonalmente, no presentan una clara interpretación, cabe 

todavía la posibilidad de intentar mejorarla a través de rotaciones oblicuas, que no 

respetan la perpendicularidad entre ellos. Piénsese en espacios multidimensionales para 

comprender  la complejidad de los cálculos necesarios. De entre las diversas rotaciones 

oblicuas desarrolladas, la PROMAX, aplicada normalmente sobre una VARIMAX 

previa, es la más utilizada dada su relativa simplicidad. 

En las soluciones oblicuas varían, lógicamente, no sólo los valores propios sino también 

las comunalidades de las variables y se mantiene, por supuesto, la varianza explicada 

por el modelo. Además, es importante tener en cuenta que la  no perpendicularidad entre 

los ejes surgida tras una rotación oblicua produce una correlación entre ellos antes 

existente, por lo que parte de varianza de una variable explicada por una componente no 

es ya independiente de los demás factores. Deberá valorarse esta relación en la 

interpretación de los componentes. No se puede decir que una rotación sea mejor que 

otra, ya que desde un punto de vista estadístico todas son igualmente buenas. La 

elección entre diferentes rotaciones se basa en criterios no estadísticos, ya que la 

rotación preferida es aquélla más fácilmente interpretable. Si dos rotaciones proponen 

diferentes interpretaciones no deben ser consideradas discordantes sino como dos 

enfoques diferentes de un mismo fenómeno que el investigador deberá realizar. La 

interpretación de una componente es un proceso subjetivo al que la rotación puede 

restar parte de subjetividad. 
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1.13. EJEMPLOS USANDO SPSS:  

Es importante familiarizarnos con los paquetes computarizados para desarrollar cálculos 

y efectuar análisis, ya que en la práctica es por medio de ellos que resolvemos los 

problemas. Es así que a continuación presentamos un par de ejemplos usando SPSS. 

Ejemplo 1.5: Usaremos los datos tabla A.4 Empresas que corresponde a empresas de 9 

sectores de actividad para 26 distintos países. Se trata de realizar un análisis en componentes 

principales de todas las variables con la finalidad de reducirlas a un conjunto menor de 

variables con la menor pérdida de información posible. 

Comenzamos eligiendo en los menús Analizar//Reducción de datos//Análisis factorial, 

y seleccionando las variables y las especificaciones para el análisis (figura 1.4), los 

botones Descriptivos, Extracción, Rotación, Puntuaciones y Opciones se rellenan como 

se indica en las figuras 1.5 a la 1.19. 

 

           Figura 1.4       Figura 1.5 

 

          Figura 1.6    Figura 1.7 

 

           Figura 1.8      Figura 1.9 
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Obtenemos los siguientes resultados: 

 

Figura 1.10 

 

 

Figura 1.11 

 

 

La tabla de la figura 1.10 nos muestra los estadísticos univariados correspondientes, en 

la figura 1.11 tenemos la matriz de correlaciones cuyo determinante es 2,38.10
-6

 que al 

ser muy pequeño indica que el grado de intercorrelación entre las variables es muy alto, 

condición inicial que debía cumplir.  

 

Estadísticos descriptivos

19,131 15,5466 26

1,254 ,9700 26

27,008 7,0078 26

,908 ,3762 26

8,165 1,6456 26

12,958 4,5753 26

4,000 2,8066 26

20,023 6,8295 26

6,546 1,3915 26

agricultura

minería

manufactura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

Media

Desv iación

típica N del análisis

Matriz de correlacionesa

1.000 .036 -.671 -.400 -.538 -.220 -.747 -.565

.036 1.000 .445 .405 -.026 -.443 -.281 .157

-.671 .445 1.000 .385 .494 -.156 .154 .351

-.400 .405 .385 1.000 .060 .110 .132 .375

-.538 -.026 .494 .060 1.000 .016 .158 .388

-.737 -.397 .204 .202 .356 .366 .572 .188

-.220 -.443 -.156 .110 .016 1.000 .108 -.246

-.747 -.281 .154 .132 .158 .108 1.000 .568

-.565 .157 .351 .375 .388 -.246 .568 1.000

.431 .000 .021 .002 .140 .000 .001

.431 .011 .020 .451 .012 .082 .222

.000 .011 .026 .005 .224 .226 .040

.021 .020 .026 .386 .297 .260 .029

.002 .451 .005 .386 .469 .220 .025

.000 .022 .159 .161 .037 .033 .001 .179

.140 .012 .224 .297 .469 .300 .113

.000 .082 .226 .260 .220 .300 .001

.001 .222 .040 .029 .025 .113 .001

agricultura

minería

manuf actura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

agricultura

minería

manuf actura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

Correlación

Sig.

(Unilateral)

Agri Min Man Cen Con Ban Secser Tc

Determinante = 2.38E-006a. 
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Figura 1.12 

 

Otro resultado importante es el de la figura 1.12, test de esfericidad de Barlett que 

permite contrastar formalmente la existencia de correlación entre las variables. Como en 

este caso su p-valor es 0,000, se puede concluir que existe correlación significativa entre 

las variables. Esta tabla incluye el estadístico KMO, cuyo valor tan pequeño (alejado de 

la unidad) indica una mala adecuación de la muestra a este análisis. 

 

Luego tenemos la matriz de correlaciones anti-imagen formada por los coeficientes de 

correlación parcial entre cada par de variables cambiada de signo. Estos coeficientes 

deben ser bajos para que las variables compartan factores comunes. Los elementos de la 

diagonal de esta matriz son similares al estadístico KMO para cada par de variables e 

interesa que estén cercanos a la unidad. Observando la matriz (figura 1.13) vemos que 

no tenemos buenos resultados: 

 

Figura 1.13 

KMO y prueba de Bartlett

.134

274.053

36

.000

Medida de adecuación muestral de

Kaiser-Meyer-Olkin.

Chi-cuadrado

aproximado

gl

Sig.

Prueba de esf ericidad

de Bartlet t

Matrices anti-imagen

7E-005 .001 .000 .002 .001 .000 .000 .000 .001

.001 .018 .002 .035 .011 .004 .006 .003 .012

.000 .002 .000 .005 .001 .001 .001 .000 .002

.002 .035 .005 .096 .023 .008 .013 .005 .024

.001 .011 .001 .023 .007 .002 .004 .002 .007

.000 .004 .001 .008 .002 .001 .001 .001 .003

.000 .006 .001 .013 .004 .001 .002 .001 .004

.000 .003 .000 .005 .002 .001 .001 .000 .002

.001 .012 .002 .024 .007 .003 .004 .002 .009

.235a .975 1.000 .892 .993 .999 .998 .999 .987

.975 .101a .972 .826 .971 .977 .978 .975 .963

1.000 .972 .140a .890 .991 .998 .998 .999 .987

.892 .826 .890 .100a .903 .884 .879 .895 .847

.993 .971 .991 .903 .099a .990 .990 .994 .971

.999 .977 .998 .884 .990 .155a .997 .998 .989

.998 .978 .998 .879 .990 .997 .060a .997 .989

.999 .975 .999 .895 .994 .998 .997 .151a .983

.987 .963 .987 .847 .971 .989 .989 .983 .136
a

agricultura

minería

manufactura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

agricultura

minería

manufactura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

Covarianza

anti-imagen

Correlación

anti-imagen

Agri Min Man Cen Con Ser Ban Secser Tc

Medida de adecuación muestrala. 
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Ahora analizaremos el número de componentes con el que nos quedaremos, que 

normalmente son las relativas a valores propios mayores que la unidad. Observando la 

tabla de la varianza total explicada (figura 1.14) vemos que la primera componente 

explica un 38.7% de la varianza total y las dos siguientes un 23.6% y un 12.2% (un 

74.6% entre las tres). El gráfico de sedimentación (figura 1.15) muestra que sólo hay 

tres componentes con autovalor mayor que 1. 

 

           Figura 1.14       Figura 1.15 

 

Ahora veamos cómo utilizar las variables que se agrupan en torno a cada componente y 

cuya combinación lineal define la componente. Para ello representamos cada una de las 

nueve variables por medio de los tres factores extraídos utilizando la matriz de 

componentes (Figura 1.16). Podemos escribir lo siguiente: 

 

Agricultura  = -0.978F1+0.078F2-0.510F3 

Minería    = -0.020F1+0.902F2+0.211F3 

é 

T. y comu =  0.0685F1+0.296F2-0.393F3 

 

             

             Figura 1.16    Figura 1.17 

Varianza total explicada

3.487 38.746 38.746

2.130 23.669 62.415

1.099 12.211 74.625

Componente

1

2

3

Total

% de la

varianza % acumulado

Sumas de las saturaciones al cuadrado

de la extracción

Método de extracción:  Análisis de Componentes principales.

Matriz de componentesa

-.978 .078 -.051

-.002 .902 .211

.649 .518 .158

.478 .381 .588

.607 .075 -.161

.708 -.511 .121

.139 -.662 .616

.723 -.323 -.327

.685 .296 -.393

agricultura

minería

manuf actura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

1 2 3

Componente

Método de extracción: Análisis de componentes principales.

3 componentes extraídosa. 

Comunalidades

.965

.858

.714

.719

.400

.776

.837

.735

.711

agricultura

minería

manufactura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

Extracción

Método de extracción:  Análisis de Componentes principales.
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Para ver qué variables se agrupan en cada componente (factor) hay que observar las 

variables cuyas cargas sean altas en un factor y bajas en otros (valores menores que 0.25 

suelen considerarse bajos). 

En la primera componente está representada claramente Agricultura y en la segunda 

Minería (sus valores en la matriz de componentes son muy altos). Sector Servicios y 

Transporte y Comunicaciones están representadas en las tres componentes, lo mismo 

que Centrales de energía. Servicios a empresas y Manufacturas están representadas en la 

primera y segunda componentes y Bancos en la segunda y la tercera. Se observa 

entonces que es difícil agrupar las variables en componentes con lo que procedería 

realizar una rotación, que se realizará posteriormente. Es importante observar que las 

sumas de los cuadrados de los elementos de las columnas de la matriz de componentes 

es igual a los valores propios significativos. 

A continuación se analiza la comunalidad (figura 1.17) de cada variable (suma de 

cuadrados de sus cargas factoriales definidas en la matriz de componentes) después de 

la extracción de los factores (componentes). La comunalidad es la parte de variabilidad 

de cada variable explicada por los factores. Antes de la extracción de los factores la 

comunalidad de cada variable es la unidad, e interesa que después de la extracción siga 

siendo alta.  

 

Figura 1.18 

 

Correlaciones reproducidas

.965b .062 -.602 -.467 -.580 -.738 -.219 -.716 -.627

.062 .858b .499 .466 .032 -.437 -.468 -.362 .182

-.602 .499 .714b .600 .407 .213 -.156 .250 .536

-.467 .466 .600 .719b .224 .214 .176 .030 .208

-.580 .032 .407 .224 .400b .372 -.064 .468 .501

-.738 -.437 .213 .214 .372 .776b .511 .638 .286

-.219 -.468 -.156 .176 -.064 .511 .837b .113 -.343

-.716 -.362 .250 .030 .468 .638 .113 .735b .529

-.627 .182 .536 .208 .501 .286 -.343 .529 .711
b

-.026 -.069 .067 .042 .001 -.001 -.031 .062

-.026 -.054 -.061 -.058 .041 .025 .081 -.025

-.069 -.054 -.215 .087 -.010 E-005 -.096 -.185

.067 -.061 -.215 -.164 -.012 -.066 .102 .167

.042 -.058 .087 -.164 -.016 .080 -.309 -.114

.001 .041 -.010 -.012 -.016 -.145 -.066 -.099

-.001 .025 7E-005 -.066 .080 -.145 -.006 .097

-.031 .081 -.096 .102 -.309 -.066 -.006 .039

.062 -.025 -.185 .167 -.114 -.099 .097 .039

agricultura

minería

manuf actura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

agricultura

minería

manuf actura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

Correlación

reproducida

Residual a

Agri Min Man Cen Con Ser Ban Serser Tc

Método de extracción: Análisis de Componentes principales.

Los residuos se calculan entre las correlaciones observ adas y  reproducidas. Hay 22 (61.0%) residuales no

redundantes con valores absolutos may ores que 0,05.

a. 

Comunalidades reproducidasb. 
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Es posible calcular los coeficientes de correlación entre cada dos variables después de 

que estén en función de las componentes, denominados coeficientes de correlación 

reproducidas. Estos coeficientes de correlación reproducidos no tienen porqué coincidir 

con los de la matriz de correlaciones inicial, pero no deben diferenciarse en más de 0.05 

(residuos menores que 0.05), porque entonces la bondad del modelo factorial será 

discutible. En la figura 1.18 se presenta la matriz de correlaciones reproducidas en la 

que se observa que un 61% de los errores son mayores que 0.05, lo que indica que la 

bondad del modelo es discutible. 

Ahora calcularemos las puntuaciones factoriales, que no son más que los valores que 

toman cada uno de los individuos en las tres componentes seleccionadas. Serán 

entonces tres variables sustitutas de las iniciales que representan su reducción y que 

recogen el 74.6% de la variabilidad total. Estas variables son las que se utilizaran como 

sustitutas de las iniciales para análisis posteriores tales como el análisis de la regresión 

con problemas de multicolinealidad y el análisis cluster. SPSS incorpora estas variables 

al conjunto de datos si así se le pide en la figura 1.8. 

 

Figura 1.19 

 

De la matriz de coeficientes de las puntuaciones en las componentes anteriores podemos 

deducir la siguiente relación entre componentes y variables: 

Z1 = -2.800Agri  ï 0.010Min  + é + 01.96Tc 

Z2 =  0.037Agri  + 0.423Min  + é + 0.139Tc 

Z3 = -0.046Agri  + 0.192Min  + é - 0.358Tc 

Matriz de coeficientes para el cálculo de las puntuaciones

en las componentes

-.280 .037 -.046

-.001 .423 .192

.186 .243 .144

.137 .179 .535

.174 .035 -.146

.203 -.240 .110

.040 -.311 .560

.207 -.152 -.298

.196 .139 -.358

agricultura

minería

manuf actura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

1 2 3

Componente

Método de extracción: Análisis de componentes principales. 

Puntuaciones de componentes.
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Cuando se realizó el análisis de la matriz de componentes se observó que es difícil 

agrupar las variables en componentes, con lo que procedería realizar una rotación. 

Realizamos una rotación Varimax que tiene la propiedad de que los factores siguen 

siendo incorrelados. Para ello marcamos las opciones de la figura 1.7, como aparece a 

continuación en la figura 1.20: 

 

Figura 1.20 

Obtenemos la matriz de componentes rotados, que muestra cómo la variable Servicios a 

empresas se sitúa en la primera componente, la variable Centrales de energía se sitúa 

en la segunda componente y la variable Construcción se sitúa en la primera 

componente. A pesar de la rotación, no se ven claro los grupos de variables. 

 

Figura 1.21 

 

El gráfico de componentes en el espacio rotado (figura 1.22) tampoco ayuda mucho a la 

detección de los grupos de variables. En este gráfico, dos variables correladas 

positivamente forman un ángulo desde el origen de 0 grados, de 180 si lo están 

negativamente y de 90 si están incorreladas. 

Matriz de componentes rotadosa

-.871 -.343 -.299

-.186 .743 -.520

.465 .692 -.136

.146 .809 .207

.607 .174 -.030

.643 -.006 .602

-.060 -.005 .913

.824 -.157 .177

.751 .205 -.325

agricultura

minería

manuf actura

centrales de energía

construcción

serv icios a empresas

bancos

sector serv icios

transporte y

comunicaciones

1 2 3

Componente

Método de extracción: Análisis de componentes principales. 

Método de rotación: Normalización Varimax con Kaiser.

La rotación ha convergido en 5 iteraciones.a. 
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Figura 1.22 

 

Ejemplo 1.6: Para el siguiente ejemplo con SPSS, utilizaremos la Encuesta de Hogares y 

Propósitos Múltiples de El Salvador del año 2009, del cual se tomaran 6 variables detalladas a 

continuación: INGFA (Ingreso Familiar), INGPE (Ingreso Personal), GASTOHOG (Gasto 

Hogar), GHALI, GASHE, GHUL6, el tamaño de la población analizada es censal y es de 

20361. 

Realizando los mismos pasos del las figuras 1.5 a la 1.19 obtenemos los siguientes 

resultados: 

 

Figura 1.23 

La tabla de la figura 1.23 nos muestra los estadísticos univariados correspondientes, en 

la figura 1.24 tenemos la matriz de correlaciones cuyo determinante es 0.25 que al ser 

muy pequeño indica que el grado de intercorrelación entre las variables es muy alto, 

condición inicial que debía cumplir.  

 

Estadísticos descriptivos

428.9582 503.64031 20361

122.8751 155.49808 20361

313.8120 268.20303 20361

131.2558 77.86865 20361

32.1878 34.91760 20361

19.6703 64.35499 20361

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

Media

Desv iación

típica N del análisis
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Figura 1.24 

 

Figura 1.25 

La figura 1.25, nos muestra el test de esfericidad de Barlett como su p-valor es 0,000, se 

puede concluir que existe correlación significativa entre las variables. Esta tabla incluye 

el estadístico KMO, cuyo valor 0.734 (> 0.5) cercano a la unidad es un indicativo de 

suficiente correlación y, por lo tanto, el análisis factorial es una técnica útil para el 

estudio. Luego tenemos en la figura 1.26 la matriz de correlaciones anti-imagen 

formada por los coeficientes de correlación parcial entre cada par de variables cambiada 

de signo. Estos coeficientes deben ser bajos para que las variables compartan factores 

comunes. Los elementos de la diagonal de esta matriz son similares al estadístico KMO 

para cada par de variables e interesa que estén cercanos a la unidad. Observando la 

matriz vemos que no tenemos buenos resultados: 

 

Matriz de correlacionesa

1.000 .787 .722 .542 .538 .353

.787 1.000 .515 .321 .406 .315

.722 .515 1.000 .763 .696 .526

.542 .321 .763 1.000 .520 .270

.538 .406 .696 .520 1.000 .282

.353 .315 .526 .270 .282 1.000

.000 .000 .000 .000 .000

.000 .000 .000 .000 .000

.000 .000 .000 .000 .000

.000 .000 .000 .000 .000

.000 .000 .000 .000 .000

.000 .000 .000 .000 .000

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

Correlación

Sig. (Unilateral)

INGFA INGPE

Gasto del

Hogar GHALI GHASE GHUL6

Determinante = .025a. 

KMO y prueba de Bartlett

.734

75444.047

15

.000

Medida de adecuación muestral de

Kaiser-Meyer-Olkin.

Chi-cuadrado

aproximado

gl

Sig.

Prueba de esf ericidad

de Bartlet t
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Figura 1.26 

 

Veamos ahora el número de componentes con el que nos quedaremos. Observando la 

tabla de la varianza total explicada (figura 1.27) vemos que la primera componente 

explica un 59.83% de la varianza total y como es la única que aparece, esto nos suguiere 

que solo se utilizara una componente principal, esto lo podemos corroborar con el 

grafico de la figura 1.28. 

  

Figura 1.27       Figura 1.28 

Ahora veamos cómo utilizar las variables que se agrupan en torno a cada componente y 

cuya combinación lineal define la componente. Para ello representamos cada una de las 

seis variables por medio del factor extraído utilizando la matriz de componentes (Figura 

1.29). Podemos escribir lo siguiente: 

INGFA = 0.870F1 

INGPE = 0.728F1 

GASTOHOG = 0.925F1 

GHALI = 0.754F1 

GHASE = 0.755F1 

GHUL6 = 0.556F1 

 

Matrices anti-imagen

.238 -.207 -.072 -.022 -.003 .041

-.207 .360 .015 .049 -.022 -.050

-.072 .015 .176 -.156 -.135 -.163

-.022 .049 -.156 .386 .021 .115

-.003 -.022 -.135 .021 .501 .085

.041 -.050 -.163 .115 .085 .659

.743a -.706 -.354 -.074 -.009 .104

-.706 .701a .060 .132 -.052 -.104

-.354 .060 .698a -.598 -.453 -.478

-.074 .132 -.598 .752a .047 .227

-.009 -.052 -.453 .047 .847a .148

.104 -.104 -.478 .227 .148 .669a

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

Covarianza ant i-imagen

Correlación ant i-imagen

INGFA INGPE

Gasto del

Hogar GHALI GHASE GHUL6

Medida de adecuación muestrala. 

Varianza total explicada

3.590 59.834 59.834

Componente

1

Total

% de la

varianza % acumulado

Sumas de las saturaciones al cuadrado

de la extracción

Método de extracción:  Análisis de Componentes principales.
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Figura 1.29      Figura 1.30 

 

En la primera componente está representada claramente GASTOHO (0.925) y podemos 

ver el resto en la tabla. A continuación se analiza la comunalidad (figura 1.30) de cada 

variable (suma de cuadrados de sus cargas factoriales definidas en la matriz de 

componentes) después de la extracción de los factores (componentes). La comunalidad 

es la parte de variabilidad de cada variable explicada por los factores. Antes de la 

extracción de los factores la comunalidad de cada variable es la unidad, e interesa que 

después de la extracción siga siendo alta.  

 

Figura 1.31 

 

En la figura 1.31 se presenta la matriz de correlaciones reproducidas en la que se 

observa que un 80% de los errores son mayores que 0.05, lo que indica que la bondad 

del modelo es discutible. 

Matriz de componentesa

.870

.728

.925

.754

.755

.556

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

1

Compone

nte

Método de extracción: Análisis de componentes principales.

1 componentes extraídosa. 

Comunalidades

.756

.530

.856

.569

.571

.309

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

Extracción

Método de extracción:  Análisis de Componentes principales.

Correlaciones reproducidas

.756b .633 .804 .656 .657 .483

.633 .530b .673 .549 .550 .405

.804 .673 .856b .698 .699 .514

.656 .549 .698 .569b .570 .419

.657 .550 .699 .570 .571b .420

.483 .405 .514 .419 .420 .309b

.155 -.082 -.114 -.119 -.131

.155 -.159 -.228 -.144 -.089

-.082 -.159 .065 -.003 .012

-.114 -.228 .065 -.049 -.149

-.119 -.144 -.003 -.049 -.138

-.131 -.089 .012 -.149 -.138

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

Correlación reproducida

Residual a

INGFA INGPE

Gasto del

Hogar GHALI GHASE GHUL6

Método de extracción: Análisis de Componentes principales.

Los residuos se calculan entre las correlaciones observ adas y  reproducidas. Hay 12 (80.0%) residuales no

redundantes con valores absolutos may ores que 0,05.

a. 

Comunalidades reproducidasb. 
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Ahora calcularemos las puntuaciones factoriales. Será entonces una variable sustituta de 

las iniciales que representa su reducción y que recoge el 59% de la variabilidad total. De 

la matriz de coeficientes de las puntuaciones en las componentes anteriores podemos 

deducir la siguiente relación entre componentes y variables: 

 

Figura 1.32 

 

Z1 = 0.242INGFA  + 0.203INGPE + 0.258GASHOG + 0.210GHALI + 0.210GHASE + 0.155GHUL6  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Matriz de coeficientes para el  cálculo de

las puntuaciones en las componentes

.242

.203

.258

.210

.210

.155

INGFA

INGPE

Gasto del Hogar

GHALI

GHASE

GHUL6

1

Compone

nte

Método de extracción: Análisis de componentes principales. 

Puntuaciones de componentes.
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2.1. ÍNDICES SINTÉTICOS DE CALIDAD AMBIENTAL 

(ISCA). 

 

Las estadísticas ambientales constituyen la fuente primaria de información ambiental 

que necesitan los países para ser incorporados en el ciclo de políticas públicas, y para la 

información ciudadana. Sin una producción sistemática, oficial y de calidad, los 

indicadores ambientales no podrán ser construidos ni utilizados para aquellos ámbitos 

de decisión que son más importantes según la realidad del territorio en cuestión. De la 

experiencia mundial y regional, se constata que en un contexto de escasez de recursos, 

las estadísticas e indicadores son herramientas adecuadas para mejorar la gestión 

ambiental y de sostenibilidad en múltiples espacios, incluyendo las políticas públicas, la 

gestión empresarial y el accionar de las organizaciones ciudadanas. Y es precisamente 

por la escasez de recursos financieros asignados a medio ambiente, que se requiere de 

estas herramientas para focalizar y hacer más efectivo y transparente el ciclo de política 

pública. No solamente los expertos regionales, sino también las agencias 

internacionales, como la División de Estadística de las Naciones Unidas (DENU) 

(United Nations Statistics Division (UNSD)), recomiendan que debe privilegiarse la 

producción de estadística básica ambiental para el poblamiento y sostenimiento de los 

indicadores. 

 

No existe un procedimiento único para diseñar e implementar estadísticas e indicadores 

ambientales o de sostenibilidad que sean adecuados. Cada país o institución deberá 

realizar un diseño propio, de acuerdo a sus recursos y necesidades, que garantice que las 

estadísticas e indicadores producidos sean realmente útiles para la toma de decisiones; 

justificando, por tanto, la no despreciable inversión de recursos en su producción y 

mantención. El mejor criterio para desarrollar indicadores, es que éstos deben responder 

a las necesidades de los usuarios en forma oportuna y costo efectiva. Respecto de la 

utilización del marco conceptual y metodológico, se cuenta con varios enfoques y 

marcos referenciales que explican la relación sociedad-naturaleza, pero a la hora de 

aplicarlos en el desarrollo de indicadores, se evidencia su alta complejidad, y relación 

de contenidos de distintas especialidades. También, es necesario avanzar en la 

transformación de los indicadores como producto al servicio de la información, 

mediante la comunicación efectiva, para que la herramienta sea realmente utilizada.  
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Es importante que las estadísticas ambientales, los sistemas de información ambiental y 

los indicadores ambientales o sobre sostenibilidad, no se conviertan en una parcela 

tecnocrática (de ingenieros, informáticos, y/o estadísticos), ya que se trata de un ámbito 

transversal, tanto científico como instrumental y político. Un primer paso 

imprescindible para avanzar en el desarrollo de indicadores y sistemas de información 

es preparar la base estadística ambiental que la mayoría de los países requiere 

sistematizar.  

 

Al avanzar en la producción de estadística, información e indicadores, es importante 

garantizar su uso en forma sistemática. Para esto pueden ser dispuestos diversos 

mecanismos, pero la participación temprana de actores desde el diseño de los sistemas 

es primordial. Luego, es necesario construir capacidades para su uso, tanto en la 

ciudadanía, como en el sector privado y en el sector público. La plataforma de 

comunicación de las estadísticas, así como los sistemas de información e indicadores 

resulta crucial; siendo este un desafío que poco se ha abordado en nuestro país. Hay que 

trabajar en mejorar el acopio de información ambiental y sobre la sostenibilidad del 

desarrollo. 

 

2.1.1. Antecedentes. 

Desde 1987 se viene desarrollando planes de acción ambiental a nivel mundial, pues 

para ese año se conoce del informe dirigido por las Naciones Unidas 

(UNCED/CNUMA) denominado ñNuestro Futuro Com¼nò, en el cual se introduce el 

concepto de desarrollo sostenible como ñel desarrollo que satisface las necesidades 

presentes sin comprometer la habilidad de las generaciones futuras para satisfacer sus 

propias necesidadesò; para 1992 Naciones Unidas desarrolla la conferencia sobre 

Ambiente y Desarrollo donde presenta el problema ambiental a nivel mundial, lo cual 

contribuye significativamente a un nuevo enfoque del concepto de desarrollo sostenible 

y a sus políticas, uno de los resultados de la conferencia es el documento oficial Agenda 

Local 21, y su artículo 40 se refiere a la necesidad de  disponer de información 

adecuada para el monitoreo, evaluación y seguimiento de la sostenibilidad del 

desarrollo. De aquí se estimula la necesidad de indicadores ambientales. También para 

1987 en Europa se desarrollo el 4to Programa de Acción Ambiental dirigido por la 
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Unión Europea (EU), en el cual se define el Plan de Acción Ambiental (1987 - 1992); 

luego para 1990 la Comisión Europea presenta el Libro Verde Sobre Ambiente Urbano, 

el cual fue un hito sobre ambiente urbano, porque constituyó el primer camino hacia el 

debate e investigación sobre ambiente urbano y calidad de vida en la Unión Europea, se 

describen los principales problemas ambientales urbanos, demandando la necesidad de 

integrar la planificación y gestión urbana de los problemas ambientales. De aquí surge 

la necesidad de monitorear y evaluar las condiciones ambientales de las ciudades.  

Es importante destacar la evolución europea en materia ambiental que se ha venido 

desarrollando a través de los años, de la cual se han venido elaborando importantes 

documentos como los mencionados, además de otros como el Tratado sobre la Unión 

Europea, el 5to (1992) y 6to (2001) Programa de Acción Ambiental, Carta Alborg 

(1994), Plan de Acción de Lisboa (1996), Foro Urbano de Viena (1998), Campaña de 

Ciudades Sostenibles ñHannoverò (2000); en algunos de los cuales se destaca la 

importancia de construir indicadores para la toma de decisiones.  

La Organización para la Cooperación y el Desarrollo Económico (OCDE), ha definido 

trece áreas de indicadores, entre las cuales una de ellas se refiere al fenómeno ambiental 

urbano como área de interés especial, otro programa relevante a nivel mundial es el de 

la Organización Mundial para la Salud (OMS), que establece un conjunto de 

indicadores de ciudades saludables, dentro del Programa Salud para Todos en 2000. En 

España, además del sistema de indicadores ambientales urbanos diseñados por el 

Ministerio del Medio Ambiente (MMA, 2000), se destacan los sistemas de indicadores 

desarrollados para el nivel de regiones en Cataluña, Andalucía y el País Vasco, entre 

otras. Los indicadores desarrollados responden a las condiciones específicas de las 

regiones, con fines de comparar y diseñar políticas a este nivel. 

Estados Unidos presentó una de las iniciativas más destacables a nivel mundial, la 

ñSeattle Ciudad Sostenibleò, 1992, la cual fue caracterizada por un proceso de 

participación con amplia convocatoria comunitaria, ONGs, universidades, académicos, 

etc. Que llevó a la definición de un conjunto de indicadores simples dirigidos a tres 

áreas temáticas: economía, sociedad y medio ambiente a nivel de la ciudad. 

En Latinoamérica se destaca la experiencia de Chile, México y Costa Rica como 

procesos avanzados en la definición de sistemas de indicadores de desarrollo sostenible. 

Para el caso de Colombia, son dos las experiencias más relevantes, más que por su 
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trascendencia internacional, porque están relacionadas con el modelo de indicadores que 

se presenta en nuestra investigación. Una de las experiencias es el sistema de 

indicadores ambientales para Colombia, realizado por el SISA en 2002, en el que se 

define un conjunto de 34 indicadores ambientales para su desarrollo sostenible. 

  

 

2.2. ASPECTOS TÉCNICOS PARA LA CONSTRUCCIÓN DE 

LOS INDICADORES SINTÉTICOS  

El indicador sintético o índice está formado por una serie de componentes que aportan 

información valiosa acerca del objetivo a medir, ya sea la calidad ambiental, el 

desarrollo sostenible, etc., en las distintas unidades de observación. 

Es deseable que la información recopilada para la medición de los componentes sea 

objetivamente medida, dado que es una expresión matemática (un dato) acerca del 

estado del mismo. Una medición subjetiva puede conducir erróneamente a múltiples 

estados y por lo tanto puede afectar de distintas formas y magnitudes el índice
4
. 

Esta medición de los componentes indica la magnitud del estado del mismo. Por ello 

técnicamente se denomina indicador simple o parcial. Este indicador puede ser un dato 

o la combinación de más de uno para conformar o calificar el estado de un componente 

de interés. Por ejemplo en el modelo presentado en la tabla A.1 (ver anexo) presentamos 

un conjunto de 16 indicadores simples que influyen en la calidad ambiental urbana de 

nuestro país, del cual se deduce que los datos originales con que se valorarían estos 

indicadores simples son ampliamente mayores. Imaginemos el indicador densidad de 

área verde por habitante (para nuestro caso no fue posible obtener esta variable), que 

demanda la combinación matemática de dos tipos de datos: áreas verdes (en m
2
) 

dividido por la población total en una unidad de observación. El indicador sintético o 

índice es una combinación matemática de los indicadores parciales. 

 

                                                           
4 La objetividad en la medición de los componentes asegura la no violación de supuestos como el de 

invarianza del índice. 
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2.2.1. Criterios generales para la selección de indicadores ambientales simple 

y sintéticos. 

 

Los criterios de selección de indicadores juegan un papel determinante cuando se 

aborda el diseño de un sistema de indicadores simples o la construcción de un indicador 

sintético, dado que éstos demandan información cuantitativa de múltiples componentes 

e indicadores que lo explican. Pero, la tarea es saber seleccionar estos componentes e 

indicadores, además, el número de componentes e indicadores que se deberá incluir en 

el índice sintético. 

En todo caso es bueno saber si son los indicadores una buena aproximación a la 

medición del fenómeno a evaluar. Los criterios de selección tienen que ser, por un lado, 

el filtro para resumir una gran cantidad de datos en un número reducido de indicadores 

por temas, áreas, componentes, preocupaciones sociales, etc., y por otro, también deben 

permitir dotar el sistema de indicadores de mayor calidad estadística en la información y 

de un método científico que delimite la frontera del análisis. 

En su mayoría, los criterios empleados para la selección de indicadores coinciden en 

que el primer filtro lo constituye la definición de componentes, temas o áreas de interés 

de acuerdo al modelo de análisis seleccionado, ya sea basado en el enfoque de 

desarrollo sostenible o la ciudad como ecosistema urbano. El siguiente paso es definir 

una serie de indicadores que se pueden medir de acuerdo a su estado u otra categoría. 

En nuestra investigación nos interesa resaltar, por ejemplo que si el objetivo es medir la 

calidad ambiental urbana, donde el componente principal es el medio ambiente 

urbano; un tema sería el agua, y una posible medida o indicador podría ser cobertura 

de agua (% de viviendas con sistema de agua potable), etc. 

En cuanto a la selección podríamos tener en cuenta la lista de filtros para la definición 

de un conjunto de indicadores: 

 

a. Deben describir un resultado final que concierne a la preocupación social. 

b. Deben describir situaciones sociales de elección pública, es decir, que sean 

susceptibles de mejorar mediante la gestión social. 
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c. Deben estar referidos a un campo de aplicación temporal y espacial definido, de 

forma que permita la comparación intertemporal y entre regiones. 

d. Deben tener la posibilidad de agregación y desagregación, lo cual plantea un 

desarrollo que sea independiente de las instituciones que proporcionan la 

información. 

e. Deben estar integrados en sus definiciones, especificaciones, directrices 

estadísticas y categorías clasificatorias, con otros sistemas de estadísticas 

sociales, demográficas y económicas, con las cuales se puedan relacionar. 

f. Deben basarse en la validez científica. Es decir, el conocimiento científico de las 

relaciones de causalidad, sus atributos y su significado deben estar bien 

fundamentados. 

g. Debe ser sensible a cambios, en la medida que deben señalar cambios de 

tendencia en las situaciones que representan, preferiblemente en el corto plazo. 

h. Deben ser predictivos, de forma tal que brinden señales de posibles tendencias 

futuras de lo que miden. 

i. Existencia de los datos como un criterio de selección posterior a la definición de 

la lista amplia de indicadores. 

j. Representatividad de las zonas descritas, de tal forma que permita comparar las 

posiciones relativas. 

k. Se prefieren los indicadores directos del fenómeno a explicar, pero en caso de no 

existir, se recomienda el uso de indicadores indirectos que no generen 

ambigüedad en la explicación del factor que se quiere medir (justo nuestro caso). 

l.  Los indicadores deben tener una gran capacidad de discriminación del conjunto 

de unidades de observación para el cual se están diseñando (municipalidades, 

ciudades, países, etc.). 

 

En general, este amplio resumen de criterios genéricos para la selección de indicadores 

muestra que no existe un consenso generalizado al respecto; sin embargo, son una buena 

colección de criterios que los investigadores tenemos al alcance para definir esa primera 

lista de indicadores que ayuden a sustentar las hipótesis de trabajo que se relacionan con 

esta primera fase de definición y recopilación de datos: un buen conjunto de indicadores 

debe ser ñcompletoò para medir el ²ndice, y cada uno de los indicadores debe ser una 

ñbuenaò medida de los estados (u otra categor²a) de la situaci·n ambiental. 
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De acuerdo al análisis realizado hasta aquí, se pueden resaltar básicamente tres aspectos 

determinantes en la definición de indicadores ambientales urbanos: 

- Los sistemas de indicadores están referidos a un marco analítico. 

- La elaboración de indicadores ambientales urbanos tienen la función de evaluar la 

política ambiental local y hacer un seguimiento y comparación a nivel de agregación 

demandado. 

- La referencia espacial para los indicadores es básicamente de ciudad, y en algunos 

casos de municipios. Por lo tanto, la evaluación de la gestión desde lo local es bastante 

agregada y no da cuenta de los detalles de unidades espaciales de una mayor escala, 

como colonias, barrios, cantones, etc. 

 

Desarrollar un sistema de indicadores ambientales urbanos a una escala espacial amplia 

(a nivel de colonias, por ejemplo) proporcionaría a los tomadores de decisiones una 

importante información para ejecutar planes de acción con proyectos y actividades 

diferenciadas. Además son una fuente de información importante para la medición y 

seguimiento de la gestión institucional y el control de la opinión pública por parte de los 

ciudadanos. Sin embargo en El Salvador no se dispone de la información a esos niveles 

de desagregación. 

 

A continuación se presenta la manera de construir un modelo de un sistema de 

indicadores ambientales urbanos, que permita ordenar los municipios de El Salvador de 

acuerdo al Índice Sintético de Calidad Ambiental (ISCA). 

 

 

 

2.2.2. Supuestos relevantes para la formulación del índice 

Medir la calidad ambiental, el desarrollo sostenible o cualquier otra variable latente, 

como la agregación de un conjunto de datos e indicadores simples en un índice, 
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demanda la formulación de una serie de supuestos que aseguran la consistencia de los 

resultados, partiendo de la adecuada selección de los datos.  

Estos supuestos consisten en: 

V Completitud:  Los indicadores seleccionados para construir el índice de calidad 

ambiental son todos los que explican el objetivo a medir. 

V Bondad de los indicadores que determinan el índice: Los indicadores 

seleccionados deben medir adecuadamente los atributos que se describan en 

relación con el índice a estimar, tanto en el espacio como en el tiempo. 

V Objetividad en la valoración de los indicadores: Los datos que se utilicen 

deben ser una representación objetiva de la valoración de su estado. Es decir, 

están ausentes de sus propiedades intrínsecas, los juicios de valor con respecto a 

su magnitud en el espacio y el tiempo. 

Con los supuestos planteados se han asegurado las condiciones ideales de los datos 

utilizados. El siguiente paso es determinar las propiedades matemáticas que garantizan 

la consistencia de un indicador sintético.  

 

Condiciones a priori para que un indicador sintético sea consistente: 

i. Existencia y Determinación: la función matemática que define el indicador 

sintético debe ser tal que exista y tenga solución para todos los valores del 

índice en cada unidad de observación. 

ii.  Monotonía: El índice debe responder positivamente a una modificación 

positiva de los componentes y negativamente a una modificación negativa. 

En el modelo presentado en la tabla 2.1 (Ecuaciones 59 ï 65, además Ec. 66 

ï 68) se define el sentido que tienen los componentes de primer nivel cuando 

entran al indicador de segundo, tercer y cuarto nivel. En la práctica, esto 

exige que en el análisis multivariado se introduzca la información con el 

signo con que se espera estén relacionados los indicadores simples y el 

objetivo a medir. 

iii.  Unicidad: El índice debe representar un único valor, para una situación 

dada. 

iv. Invar iancia: Como consecuencia de la propiedad anterior, el índice debe ser 

invariante respecto a un cambio de origen y/o de escala de medición de los 

indicadores simples. 
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v. Homogeneidad: La función matemática que define el índice, debe ser 

homogénea de grado uno. Esto asegura que si los indicadores simples 

aumentan o disminuyen, en igual proporción lo hace el indicador sintético. 

 

ὪὧȢὍȟὧȢὍȟȣȟὧȢὍ ὧȢὪὍȟὍȟȣȟὍ  

 

vi. Transitividad:  Suponga que ὥ, ὦ, y ὧ son tres estados distintos medidos por 

el índice e Ὅὥ, Ὅὦ e Ὅὧ son valores del índice correspondiente a esos 

tres estados. Debe verificarse que: 

 

Ὅὥ Ὅὦ
 

Ὅὦ Ὅὧ
     Ὅὥ Ὅὧ 

 

vii.  Exhaustividad: El índice debe ser tal que aproveche al máximo y de forma 

útil la información suministrada por cada uno de los indicadores simples. 

 

Una vez definidas las propiedades matemáticas que deben cumplir los indicadores 

simples y el índice, se debe resolver el problema de agregación dado que lo más 

probable es que cada uno de los componentes del índice tenga distintas unidades de 

medida. 

 

Se propone que técnicamente cualquier proceso de tipificación pueda transformar todos 

los componentes en las mismas unidades y escala, asegurando que esta transformación 

no modifique el orden del estado del indicador en las distintas unidades de observación. 

 

Otro problema que quedaría por resolver es cómo ponderar los indicadores simples en 

un indicador agregado o sintético. Ello demandaría un sistema de ponderación que 

otorgue peso o importancia a cada indicador simple. Algunos criterios podrían ser: 

 

- Desde el punto de vista de los objetivos sociales, se puede asignar ponderaciones 

de acuerdo a la importancia de cada uno de los indicadores simples. 

- El peso de cada indicador simple vendría dado por la información útil que 

tuviera cada uno de acuerdo a la varianza explicada del índice. 
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Este último criterio es el que emplea la mayoría de estudios que estiman índices, a 

través de los métodos de análisis multivariante como el que se emplea en este trabajo. 

 

 

 

2.3. SISTEMA DE INDICADORES AMBIENTALES 

URBANOS. 

 

2.3.1. Marco de referencia de indicadores de calidad ambiental 

 

El concepto de calidad ambiental como el estado de un conjunto multidimensional 

de indicadores ambientales dada una función de utilidad, donde las preferencias de los 

agentes son débilmente separables entre las viviendas y las características ambientales 

del entorno, es posible definir una función de elección de localización Ὥ, ὦ

ὦ ήȟὗᶻȟὛȟὔȟόᶻ , en la que los ὗᶻ es todo el conjunto de atractivos ambientales 

asociadas a la vivienda Ὥ para cada localidad Ὦ, excepto ή que es una característica 

ambiental específica asociada a la vivienda Ὥ, Ὓ y ὔ representan las características 

socioeconómicas y estructurales de la vivienda, respectivamente, όᶻes un nivel de 

utilidad dado. Esto indicaría que los agentes eligen su localización en un entorno urbano 

teniendo en cuenta el valor que toman las variables que determinan su función de 

elección. En este trabajo presentamos la propuesta de un modelo de indicadores 

ambientales y su síntesis en un índice de tal forma que recoja ὗᶻ como una agregación 

de indicadores multidimensionales que determinan la calidad ambiental del entorno. 

 

 

 

2.3.2. Modelo de indicador sintético 

La Figura 2.1 muestra el esquema de cómo se simplifica la información derivada del 

sistema de indicadores ambientales presentado en la tabla 2.1. Este proceso muestra las 
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acciones a seguir para construir un indicador sintético (ISCA) que se utiliza para evaluar 

cada una de las unidades experimentales. En este caso nos referimos a las 

municipalidades de zona urbana. Partimos de la definición de calidad ambiental urbana 

y de sus dos componentes. De aquí se derivan un conjunto de indicadores simples, a los 

cuales les aplicamos los criterios definidos anteriormente, resultando los indicadores 

operativos del sistema. 

Estos indicadores operativos como ideal se deben presentar en la escala espacial 

definida, mediante el empleo de un Sistema de Información Geográfico que 

homogenice espacialmente toda la base de datos.  

Figura 2.1. Proceso de cálculo y representación espacial del ISCA. 
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Obviamente, este esquema ilustra el proceso de cálculo ideal de un indicador sintético, 

sin embargo, en nuestro estudio se modificará al momento de construir el indicador, 

pero en general realizaremos los siguientes pasos: 
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1. Definir los indicadores operativos y especializarlos. 

2. Emplear la técnica de análisis multivariado Componentes Principales para 

sintetizar un conjunto de indicadores simples en un índice. 

3. Pasar de indicadores de primer nivel a indicadores sintéticos de nivel II, III y IV, 

tal como se expresa en la tabla 2.1.  

Simplificando el desarrollo conceptual expresado hasta aquí, a continuación 

describimos un conjunto de ecuaciones que explican el proceso a seguir para derivar 

matemáticamente el ISCA. Este proceso consiste en tres fases, en las que de manera 

consecutiva se simplifica la información de indicadores de primer nivel, para traducirlos 

en índices temáticos (nivel II), luego a índices de componentes (nivel III) y finalmente 

al indicador sintético de calidad ambiental (nivel IV). 

En la primera fase (ver Tabla 2.1) se puede observar la forma en que se pasa de 

indicadores de primer a segundo nivel. Lo importante aquí son las hipótesis de relación 

lineal entre el conjunto de indicadores simples y los índices parciales (temáticos y de 

componentes) e indicador sintético de calidad ambiental. El signo que toma cada una de 

las variables es determinante para que en el proceso matemático de síntesis de la 

información sea correcto, dado que el modelo (ACP) debe incluir el signo que lleva esta 

variable como una explicación de la variación del índice ante un cambio en el indicador 

simple. 

 

 

 

 

 

 

 

Tabla 2.1. Sistema de indicadores ambientales, paso de indicadores de primer nivel a 

indicadores de segundo nivel. Ver en anexos la definición y construcción de cada uno de estos 

indicadores. 
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Paso de indicadores de primer nivel a indicadores de segundo nivel ECUACIÓN 

Ὅὶί ὡὙὛ 
 π  π  π  π 

(59) 

  

ὍὧὩ ὡὅὉ  π  π 
‬ὍὧὩ

‬ὅὉ
π 

  (60) 

  

ὍάὭ ὡὓὍ 
 π 

      (61) 

  

Ὅὸὶ ὡὝὙ 
 π 

      (62) 

  

Ὅὧὺ ὡὅὠ 
 π  π 

    (63) 

  

ὍὥὫ ὡὃὋ 
 π  π π   π 

(64) 

  

Ὅάέ ὡὓὕ  
 π 

      (65) 

 

Los j=1,2,3,é,n representan las unidades experimentales. Las Ὥ representa el subíndice 

de cada una de las variables que componen la ecuación de cada indicador de segundo 

nivel y que se detallan en la tabla A.5. ὡ  es el conjunto de pesos relativos de cada 

indicador de primer nivel. Como las variables que componen cada indicador de segundo 

nivel tienen diferentes unidades de medida y escala, se emplean técnicas de análisis 

multivariantes como el Análisis de Componentes Principales o Análisis de Distancia. 

En la Ecuación υω de la tabla 2.1, πȟ indica la contribución negativa al índice, 

por ende πȟ indica la contribución positiva al mismo. De la misma manera se 

debe interpretar el resto de ecuaciones. 
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Una vez estimados los componentes principales y las tasas de contribución de los 

mismos para las ecuaciones de la υω a la φυ, se procede a calificar cada una de las 

unidades experimentales de acuerdo al índice que se esté derivando, teniendo en cuenta 

una ecuación general que consiste en un promedio ponderado de las puntuaciones de 

cada componente principal, ponderados por la raíz cuadrada de la varianza de cada 

componente. En este sentido, el índice para cada unidad experimental se calcula como 

se describe en la formulación φφ.  

 

Ὅ
В ὤ ‗

В ‗
         φφ 

 

En la fórmula φφ, Ὅ  representa Ὅ , Ὅ , Ὅ, Ὅ , Ὅ , Ὅ , e Ὅ  separadamente para 

cada unidad experimental j-ésima, ὤ  la puntuación del componente r-ésimo para la 

unidad experimental j-ésima, y ‗ la raíz cuadrada del autovalor para dicho 

componente, garantizando así que los componentes con una mayor varianza explicada 

tengan una mayor ponderación en la calificación del índice. Los Ὦ ρȟςȟȣȟὲ 

representan las unidades experimentales. Las Ὥ representan el subíndice de cada una de 

las variables que componen la ecuación de cada indicador de segundo nivel y que se 

detallan en la tabla 2.1. Como las variables que componen cada indicador de segundo 

nivel tienen diferentes unidades de medida y escala, se emplean técnicas de análisis 

multivariantes como el Análisis de Componentes Principales (ACP) 

Una vez estimados los indicadores de segundo nivel (índices temáticos), se avanza a la 

fase II para construir los indicadores de tercer nivel (índices de componentes). El 

procedimiento general consiste en seleccionar los indicadores de primer nivel que 

tengan comunalidades
5
 extraídas superiores al 40% para cada índice temático estimado 

en la fase I. A los indicadores seleccionados se les aplica el ACP y se estima la fórmula 

φχ, resultando la ordenación de las unidades experimentales de acuerdo a los índices 

de componentes Índice de Flujo Urbano (IFLU) e Índice de Medio Ambiente Urbano 

(IMAU). Teniendo en cuenta que por IFLU entenderemos como aquel que incluye 

procesos urbanos que modifican la calidad ambiental del entorno, y por IMAU nos 

                                                           
5 Comunalidad: la varianza observada se descompone en varianza común (comunalidad)  y varianza específica. 
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referimos al estado de indicadores que describen una característica ambiental 

determinada, por ejemplo, calidad del agua (para nuestro caso, cobertura de agua 

potable, etc.). 

 

ὍὟ
В ὤ ‗

В ‗
         φχ 

 

En la fórmula φχ, ὍὟ representa IFLU e IMAU separadamente para cada unidad 

experimental j-ésima. La parte derecha de la ecuación es igual a la descrita en φφ. 

En la fase III pasamos de indicadores de tercer nivel al índice de calidad ambiental 

urbana. Al igual que en la fase II, seleccionamos los indicadores que tienen correlación 

superior al 40% con el índice de componente estimado. A los indicadores seleccionados 

se les aplica el ACP y se estima la fórmula φψ, resultando la ordenación de las 

unidades experimentales de acuerdo a los índices de calidad ambiental (ICA). 

 

ὍὛὅὃ
В ὤ ‗

В ‗
         φψ 

 

La fórmula φψ representa el índice sintético de calidad ambiental, que en el período 

t=0 indica la calidad ambiental relativa entre las distintas unidades experimentales. Sin 

embargo, de forma dinámica, el índice puede indicar cambio del período t-1 al período 

t, tal como lo expresan las ecuaciones φωὥȟὦȟὧ. 

 

  

φωὥȢ  ῳὍὛὅὃ
ὍὛὅὃȟ ὍὛὅὃȟ

ὍὛὅὃȟ
π 

φωὦȢ  ῳὍὛὅὃ
ὍὛὅὃȟ ὍὛὅὃȟ

ὍὛὅὃȟ
π 
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φωὧȢ  ῳὍὛὅὃ
ὍὛὅὃȟ ὍὛὅὃȟ

ὍὛὅὃȟ
π 

El resultado final del índice de calidad ambiental que se formula en este documento es 

una variable que recoge las características ambientales de los distintos sectores en que 

se puede subdividir una ciudad;  una representación del nivel de calidad ambiental 

ñagregadaò del entorno ὗᶻ. 

 

 

2.4. ESTIMACIÓN DEL ÍNDICE RESULTADO DEL ACP  

Cuando se tiene definidos los componentes debe interesarse en incorporarlos al análisis 

del indicador sintético que se quiere construir. Si solo se llega a seleccionar un 

componente principal, éste actuaría como indicador sintético del conjunto de variables 

respuestas, pero cuando los componentes son más de uno, ello exige un tratamiento para 

utilizarlos en el análisis de los resultados. Aquí se propone, que el índice sea calculado 

empleando un promedio de las puntuaciones de cada componente principal, ponderados 

por la raíz cuadrada de la varianza de cada componente. En este sentido, el índice para 

cada unidad de observación se debe calcular como: 

ὍὲὨὭὧὩ
В ὤ ‗

В ‗
         χπ 

Ὦ ρȟςȟȣȟςφς  

Ὥ ρȟςȟȣȟὶ ὧέάὴέὲὩὲὸὩίȢ 

Donde ὤ  corresponde a la puntuación del componente r-ésimo para la unidad de 

observación j-ésima, y ‗ la raíz cuadrada del autovalor para dicho componente, 

garantizando así que los componentes con una mayor varianza explicada tenga una 

mayor ponderación en la calificación del índice. 

 



88 
 

2.5. METODOLOGÍA PARA CONSTRUIR ÍNDICES 

SINTÉTICOS A PARTIR DEL ANÁLISIS 

MUL TIVARIANTE  

Comenzamos primero en conocer los pasos con los cuales procederemos en la 

utilización del análisis multivariante para el estudio de indicadores sintéticos. 

- Se parte de un conjunto de variables que conceptualmente responden a un 

modelo de componentes principales para el estudio de indicadores sintéticos. 

- Se analizan los datos para determinar si se emplea el análisis de varianzas-

covarianzas o el de correlaciones. Ello depende del grado de homogeneidad de 

la escala en que se encuentran los datos de las variables respuestas. 

- Se prueba la independencia de las variables respuestas. Es decir, se debe probar 

si estas variables son independientes o no correlacionadas. En cuyo caso el ACP 

no operaría. 

- Determinar si existen datos ausentes, atípicos, etc., y definir un procedimiento a 

emplear para su tratamiento en el conjunto del ACP. 

- Modelar la base de datos (puede ser en SPSS o cualquier otro paquete 

estadístico), obteniendo los componentes principales y el conjunto de 

estimaciones que permitirán probar la consistencia de los resultados. Estos 

paquetes estadísticos estiman automáticamente los valores de los componentes 

seleccionados y a juicio del investigador se deben definir los componentes 

relevantes para la construcción del índice. Un criterio útil es que se deben 

seleccionar los componentes que tengan autovalores mayor o igual a 1. 

- Estimar el orden de las unidades de observación, de acuerdo al procedimiento de 

agregación de componentes. 

- Análisis espacial de los resultados, de tal forma que se puedan identificar 

patrones espaciales del índice por cada unidad de observación. 

- Presentación de los resultados, mediante informe escrito, cuadros, gráficos o 

mapas según a quien se dirija la investigación. Aquí juega un papel importante 

la vinculación de las distintas bases de datos a un Sistema de Información 

Geográfica, que permita representar los resultados. 

Es probable que las variables respuestas puedan presentar propiedades no deseables 

para los análisis multivariados. Por ello se requiere muchas veces tratamientos previos 
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del conjunto de datos, que prueben si la distribución de este conjunto de variables es 

una distribución normal multivariada. Si esto no es así, es altamente deseable una 

transformación del conjunto de variables, luego se procede con los pasos anteriores. 
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3.1. APLICACIÓN DEL MODELO DE INDICADOR SINTÉTICO 

A LAS ZONAS URBANAS DE EL SALVADOR  

 

3.1.1. Descripción general del área geográfica del estudio 

 

Es importante conocer las condiciones geográficas, espaciales y temporales en el cual se 

está aplicando el índice sintético de calidad ambiental, por lo cual a continuación 

presentamos una descripción geográfica de El Salvador en el contexto de nuestro 

estudio. 

Desde el punto de vista de su división político administrativa, El Salvador está dividido 

en 14 departamentos y 262 municipios (véase figura 3.1.1). 

 

Figura 3.1.1 ï Mapa de El Salvador, división políticoïadministrativa. 

 

El territorio nacional de la República de El Salvador tiene una superficie de 21,040.79 

km
2
 y sus límites están fijados por las fronteras con Honduras, al norte y al este, y con 

Guatemala, al oeste. Las aguas del océano Pacífico bañan un extenso litoral que ocupa 

el sector meridional del país; al sudeste el golfo de Fonseca lo separa de Nicaragua. El 

Salvador es el único país centroamericano que no tiene salida al océano Atlántico. 
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3.1.2. Estructura de la población 

 

Según las edades, la población  salvadoreña es predominantemente joven. Casi un 30% 

de los habitantes tiene menos de 15 años, mientras que apenas algo más del 5% 

pertenecen al grupo de mayores de 65 años. Los individuos adultos comprendidos entre 

los 15 y 64 años de edad, por su parte, representan el 65% de la población total. La 

distribución por sexo revela un porcentaje superior de mujeres (52.7%) que de hombres 

(47.3%). Las tasas de fecundidad han experimentado un cierto descenso en los últimos 

años debido a la reducción registrada en San Salvador y en las zonas rurales, aunque se 

han mantenido en el resto de las zonas urbanas. Así, el número de hijos por mujer que 

en la década de 1980 era de casi seis había pasado a cuatro en la de 1990, y apenas 

superaba los tres hijos en los primeros años del siglo XXI. De acuerdo con estas 

orientaciones y sobre la base de una población de 5,744,113 habitantes
6
, la proyección 

de población calculada para 2010 era de 7,440,662 (ver tablas demográficas en anexos). 

Esto indica que la población de El Salvador tuvo un índice de crecimiento del 1.9% 

hasta el 2000, año en que comenzó a disminuir, para situarse en el 1.4% en el 2010. La 

población activa representa algo más de un 33% del total de habitantes. En cuanto a la 

distribución por actividades económicas, una quinta parte de la población ocupada 

trabaja en el campo; algo más de la mitad de la población ocupada está vinculado al 

sector servicios y el resto, una cuarta parte, se dedica a la industria. 

El flujo migratorio desde las zonas rurales hacia las urbes comenzó a producirse de 

forma masiva en las décadas de 1950 y 1970. Así fue consolidándose la población del 

área metropolitana de San Salvador, que continúa siendo el mayor polo de atracción del 

país, junto con las cabeceras de los municipios de Santa Ana, Chalatenango, La 

Libertad, San Salvador, Cuscatlán, San Miguel, Cabañas, Morazán y La Unión. La 

mayor concentración se da por tanto en el centro del país, en especial en los municipios 

circundantes a San Salvador (Mejicanos, Soyapango, Ciudad delgado, Ayutuxtepeque, 

Apopa, San Marcos e Ilopango), y también se extiende hacia los de otros departamentos 

cercanos como La Libertad (Santa Tecla y Zaragoza). En la zona oriental y occidental 

se están constituyendo otros núcleos que atraen a importantes contingentes de 

población. 

                                                           
6
 Según VI Censo Nacional de Población 2007. 
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3.2. DESCRIPCIÓN DE LA BASE DE DATOS.  

 

La preparación de un modelo de indicadores sintéticos que responda a la calidad 

ambiental, nos exige que se reúnan datos empíricos existentes al nivel de desagregación 

por municipio. Un primer inconveniente que se da para el desarrollo de investigaciones 

en El Salvador es la deficiente creación de registros, no almacenamiento de 

información, la burocracia y la privacidad de la información que debería ser pública. No 

está de más mencionar que muchas variables importantísimas no se miden en nuestro 

país, y para el caso de algunas variables que se miden, lamentablemente no se hace a un 

nivel de desagregación más amplio, por ejemplo las variables: ruido, riesgo de 

inundación, microgramos de partículas en suspensión, NOx, SOx, CO2, se mide solo en 

algunas zonas, sectores o puntos específicos, por lo cual no es posible realizar estudios 

como el nuestro a niveles desagregados por municipios, considerando esto, podemos 

darnos cuenta que nos harán falta unas áreas temáticas muy importantes a la hora de 

construir nuestro ISCA, como por ejemplo, calidad del aire. 

Pese a las limitaciones en cuanto a la información disponible, contamos con 16 

indicadores simples con los cuales trabajaremos. A continuación describimos el 

conjunto de datos con el cual realizaremos nuestra investigación. 

Inicialmente contamos con 23 variables o indicadores simples, pero luego de aplicar los 

criterios de selección tenemos 16 indicadores simples, de los cuales 12 fueron obtenidos 

a partir del VI Censo de Población y V de Vivienda 2007; tres de la publicación del 

Segundo Censo de Desechos Sólidos, y una de El Vice Ministerio de Vivienda y 

Desarrollo Urbano (VMVDU). Gestiones realizadas con los Ministerios de Medio 

Ambiente y Recursos Naturales, Vice Ministerio de Tránsito Terrestre, y el Servicio 

Nacional de Estudios Territoriales (SNET), a pesar de contar con muy buena 

información, ésta no cumplía los requisitos de validez para nuestra investigación, ya que 

se encontraba incompleta, en cuanto al nivel de desagregación exigido, por lo cual no 

fueron consideradas por razones prácticas.  

La mayor parte de indicadores (14 de los 16) están expresados en porcentajes, excepto 

para el caso de RS1 y CV2, las cuales están expresadas en valores que resultan directos 

de la medición de la variable. En este caso RS1 representa la cantidad de toneladas de 

desechos sólidos que se generan por municipio. Al consultar con la base de datos por 
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ejemplo tenemos que para el municipio de Ahuachapán, se generan 17.29 toneladas de 

desechos sólidos que equivale aproximadamente a un 34% de la producción de todo el 

departamento, de manera análoga se analiza para el resto de municipios. Por otra parte 

la variable RS4 nos dice que de esa cantidad (17.29 ton.) se evacua el 83.06%, por lo 

que podemos deducir que el 16.94% son problemas de contaminación en el municipio. 

La variable CV2 nos representa la densidad poblacional por vivienda por municipio, en 

otras palabras, expresa el promedio del número de personas que habitan por vivienda; 

tomando nuevamente de ejemplo Ahuachapán se tiene que la densidad poblacional es de 

2.66 hab/viv., esto nos dice que en Ahuachapán en promedio habitan aproximadamente 

3 personas por vivienda.  

El resto de índices fueron creados a partir del Censo de Población de El Salvador 2007, 

con la ayuda del software REDATAM y de la función de cruce de variables, se pudo 

obtener dichas variables o índices. Para el caso de CE3 este indicador simple se 

construyó de la siguiente manera: en la pregunta del censo ¿Cuál es el principal 

combustible que utiliza para cocinar?, se tienen las diferentes opciones: electricidad 

(1), gas propano (2), kerosene (3), leña (4), carbón de leña (5), paja-palma (6), 

desechos (7), otro (8); sumamos los resultados de las opciones desde la 4 hasta la 8 y 

esa suma lo dividimos entre el total, así obtenemos el índice CE3; nótese que al cocinar 

con una de las opciones mencionadas se provoca contaminación, de ahí la importancia 

de incorporar éste índice al conjunto de la base de datos, podemos mencionar que esta 

variable contribuye de manera negativa al índice sintético que queremos construir. De 

manera similar podemos analizar el resto de índices que hemos considerado para la 

investigación. Es importante tener en cuenta que el indicador sintético a modelar se 

puede crear con un nivel de exactitud mayor, con un conjunto de indicadores simples 

significativos, que con los cuales por falta de información en El Salvador no se cuenta. 

Los criterios empleados para seleccionar las variables que finalmente se utilizan para 

construir el índice de calidad ambiental son: validez científica; capacidad de 

discriminación; existencia de datos; definición de situación de elección pública; 

representación de la zona descrita; sensibilidad a cambios; costo-eficiencia. Estos 

criterios son el filtro para la selección de los indicadores que finalmente harán parte del 

índice, dado un conjunto de indicadores teóricos que se presentan en la Tabla 3.2.1. 
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Tabla 3.2.1  ï Indicadores de primer nivel 
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De la tabla 3.2.1 anterior podemos pensar distintas situaciones posibles dentro de éste 

marco de análisis propuesto, en primer lugar supongamos unas circunstancias en la cual 

al aplicar ecuaciones de la tabla 3.2.1 a los índices simples (en la fase 1, para pasar del 

nivel 1 al nivel 2) obtenemos una lista de indicadores de segundo nivel a los cuales les 

aplicamos ACP  y para éstas componentes principales resultantes, el índice para cada 

unidad experimental se calcula por medio de la ecuación (11). Una vez estimados los 

indicadores de segundo nivel, aplicamos nuevamente ACP y estimamos la ecuación 

(12), resultando la clasificación de las unidades experimentales de acuerdo a los índices 

de componentes (IFLU e IMAU); estamos en la fase 2, para pasar a la fase 3 

(estimación del ISCA) realizamos el mismo procedimiento que en la fase 2 y se estima 

el ISCA por medio de la ecuación (13). En la figura 2.1 se detalla cómo obtener el ISCA 



96 
 

pasando por cada una de las fases. Pero esta situación corresponde a una idealización, 

pero puede darse el siguiente caso: suponemos ahora que las componentes principales 

obtenidas del primer nivel solo pueden clasificarse a áreas temáticas que a su vez 

corresponden al subcomponente IFLU, en este caso el ISCA se obtendrá siguiendo el 

proceso conocido, pero sin tomar en cuenta el IMAU en el momento de aplicar la 

fórmula (12). Ahora pensemos en un caso extremo en el cual al aplicar ACP a los 

indicadores de primer nivel (aplicando ecuaciones de tabla 1 a índices simples), se 

obtiene un solo componente principal, entonces, éste es el único componente que al 

aplicar la ecuación (12) nos proporcionaría nuestro ISCA.  

Como observamos se pueden dar muchas situaciones, para lo cual hemos sintetizado el 

procedimiento para obtener el ISCA en algunas de ellas, sucediendo algún otro caso que 

no hemos considerado se utilizaran criterios similares pero muy objetivos. 

 

3.3. REPRESENTACIÓN ESPACIAL DE LOS INDICADORES 

OPERATIVOS. 

 

Es importante tener una visualización espacial de los indicadores simples que estamos 

midiendo a nivel nacional por municipio, esto para poder tener una idea del 

comportamiento del mismo y para poder comparar regiones, sectores o municipios. Es 

así que a continuación mostramos algunos indicadores representados en el mapa 

político-administrativo de El Salvador. 

El indicador RS1 es la medida de la generación de residuos sólidos generados por cada 

uno de los municipios y al referirnos a la figura 3.3.1 podemos observar la siguiente 

tabla 3.3.1: 
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Figura 3.3.1 ï Representación espacial del Indicador de Residuos Sólidos Generados 

ESTADO 

TABLA 3.3.1 ï RESUMEN DE CONDICIÓN DEL INDICADOR RS1  

REGIÓN 

OCCIDENTAL  

REGIÓN 

CENTRAL  REGIÓN ORIENTAL  

LEVE  
METAPÁN,  

TEXISTEPEQUE 

TEJÚTLA, 

LA LIBERTAD  

CHAPELTIQUE,  PERQUÍN, 

ARAMBALA,  TOROLA,  SAN 

FERNANDO 

MODERADO  
SANTA ANA, 

AHUACHAPAN 

SAN JOSÉ 

GUAYABAL,  

SAN LUÍS 

CORINTO, SOCIEDAD, 

CONCHAGUA 

CRÍTICO  

MASAHUAT,  

SAN FRANCISCO 

MENÉNDEZ 

MEJICANOS, 

SAN MARTÍN, 

SOYAPANGO, 

EL PAISNAL 

MEANGUERA, SAN MIGUEL, 

EL SAUCE, LA UNIÓN, 

CHIRILAGUA 

 

Podemos interpretar la tabla anterior de la siguiente manera, los municipios que se 

encuentran en estado óleveô quiere decir que el porcentaje de desechos s·lidos generado 

en esos municipios es bajo, aquellos que se encuentran en estado ómoderadoô producen 

un porcentaje muy considerable de basura y los que se encuentran en estado ócriticoô 

son municipios que llegan a altos grados de generación de basura o desechos sólidos 

medido por toneladas. En el mapa anterior podemos apreciar el estado del resto de 

municipios según este indicador. 
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Figura 3.3.1 ï Representación espacial del Indicador de Residuos Sólidos Generados 
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Veamos un segundo caso interesante de analizar, ya que sería como una apreciación de 

cómo se contrarresta el efecto de RS1, el indicador de Evacuación de Desechos Sólidos, 

para ello tenemos la figura 3.3.2 y la tabla 3.3.2 que nos proporcionan la siguiente 

información:  

 

Figura 3.3.2 ï Representación espacial del Indicador de Evacuación de Residuos Sólidos 

 

ESTADO 

TABLA 3.3.2 ð RESUMEN DE CONDICIÓN DEL INDICADOR RS4 

REGIÓN 

OCCIDENTAL 

REGIÓN 

CENTRAL REGIÓN ORIENTAL 

BUENO 
ACAJUTLA,  

IZALCO 

AGUA CALIENTE, 

SUCHITOTO 

CACAOPERA,  

SOCIEDAD 

REGULAR 
TACUBA, 

JUJUTLA 

GUAZAPA, 

APOPA 

YUCUAIQUÍN, 

BOLIVAR 

MALO 

MASAHUAT,  

EL PORVENIR, 

TEPECOYO 

EL PAISNAL, 

AGUILARES, 

SANTO TOMAS 

TOROLA, ALEGRÍA 

SAN ANTONIO, SAN 

JORGE 

CAROLINA, EL SAUCE 

 

La manera de interpretar la figura 3.3.2 y tabla 3.3.2 anteriores, es que todos los 

municipios en estado óbuenoô representa una evacuaci·n de desechos con calidad, para 

el caso de Acajútla se espera que un alto porcentaje de los desechos sólidos generados 

sean removidos del municipio por algún medio de tratamiento de la basura por lo 

general con el tren de aseo, tenemos a Guazapa en un estado de óregularô lo que 

significa que un porcentaje de basura no es evacuado lo cual puede generar problemas 
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de contaminación, pero que no llega a niveles críticos, en cambio para el caso de 

Alegr²a que se encuentra en un nivel ómaloô nos indica que en ese municipio los 

métodos de tratamiento de basura son muy malos o no existen y por tanto esto puede 

repercutir en problemas de contaminación perjudicando la salud de los ciudadanos. 

Otro indicador muy interesante es el de uso de carbón, leña o de otro material para 

cocinar, realizando el mismo análisis que los casos anteriores tenemos: 

 

Figura 3.3.3 ï Representación espacial del Indicador de Uso de Carbón, Leña y otros 

materiales para cocinar. 

 

ESTADO 

TABLA 3.3.3 ð RESUMEN DE CONDICIÓN DEL INDICADOR CE3 

REGIÓN OCCIDENTAL REGIÓN CENTRAL REGIÓN ORIENTAL 

POCO 
SONSONATE, 

ACAJUTLA 

SANTA TECLA, 

CIUDAD DELGADO 

SAN MIGUEL, PASAQUINA, 

SANTA ROSA DE LIMA 

MODERADO 
ATIQUIZAYA, 

NAHUIZALCO 

ZACATECOLUCA, 

ILOBASCO 

SAN JOSÉ,  

SAN ALEJO, ANAMOROS 

MUCHO 

TACUBA, 

CONCEPCIÓN DE 

ATACO, JUJUTLA 

JUTIAPA, 

CINQUERA, 

ARCATAO 

JUCUARAN, 

GUATAJIAGUA, 

JOATECA 

 

En este caso nos referimos a la figura 3.3.3 y a la tabla 3.3.3, que nos dicen que los 

municipios en estado ópocoô son los que menos contaminan el ambiente con el uso 

reducido de carbón, leña, u otros materiales similares o de uso rústico para cocinar 

incluyendo pl§stico, etc. Los otros estados ómoderadoô y ómuchoô se analizan de la 

misma manera como lo hemos venido haciendo, tomando en consideración que donde 
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más se utilizan estos materiales para cocinar se debe a falta de recurso o acceso a gas, o 

cocina eléctrica. 

En los anexos presentamos el resto de indicadores espacializados en el mapa a similitud 

de los expuestos. La manera de interpretar cada uno de ellos es análoga, por lo cual no 

consideramos necesario incorporarlos todos en esta sección. 

 

 

3.4. PROCEDIMIENTOS PARA LA CONSTRUCCIÓN DEL 

INDICADOR SINTÉTICO DE CALIDAD AMBIENTAL  

 

Siguiendo los criterios empleados para agregar la información de indicadores de primer 

nivel hasta la construcción del ISCA, se encontró que, aplicando ACP en la primera fase 

del modelo, en principio todos los indicadores de primer nivel tenían comunalidades 

extraídas superior al 40%, por lo tanto el ISCA se estima con los 15 indicadores 

disponibles. Se eliminó la variable RS3 ya que era totalmente dependiente con la 

variable RS2, lo cual introducirá información redundante. 

 

Tabla 3.4.1 - Comunalidades 

 

 

Ahora nos interesa conocer el indicador de flujo urbano (IFLU), el cual construiremos 

siguiendo los pasos definidos con anterioridad aplicando componentes y siguiendo el 

TABLA 3.1 - Comunalidades

1,000 ,732

1,000 ,696

1,000 ,763

1,000 ,569

1,000 ,667

1,000 ,526

1,000 ,666

1,000 ,709

1,000 ,890

1,000 ,899

1,000 ,419

1,000 ,831

1,000 ,783

1,000 ,489

1,000 ,520

RS1

RS2

RS4

AG1

AG2

AG3

AG4

CE1

CE2

CE3

MO1

MI1

TR1

CV1

CV2

Inicial Extracción

Método de extracción:

Análisis de Componentes principales.


