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INTRODUCCION

Uno de losactuales retos en nuestro pais es la generacion de informacion estadisticas
relevante y oportuna para la toma de decisiones de las politicas publicas. Los
indicadores estadisticos, constituyen una de las herramientas indispensables para el
logro de estascaiones, y una de las tareas para la Direccion General de Estadisticas y
Censos (DIGESTYC) y el Ministerio de Medio Ambiente y Recursos Naturales
(MARN) es fomentar la cultura estadistica para su correcto uso y aplicacién. Es
importante conocer lo que sdos indicadores, sus caracteristicas, utilidad, tipos y
limitaciones para, enmarcar la importancia que tienen y los retos que imponen a los
generadores de estadisticas del pais.

No existe una definicion especifica por parte de algin organismo nacional o
internacional para los indicadores, sélo algunas referencias que los describen, como:

AHerramientas para clarificar y definir, d
Afson medidas verificables de cambioro resul
contra el cual evaluar, esti mar o demostr
establecidas, facilitan el reparto de insumos, produciendo productos y alcanzando

objetivoso vy muchas m§s . Una de | as def i
organismos yaut or dadsoses:ndiicadores social es, econ -

estadisticas, serie estadistica o cualquier forma de indicacion que nos facilita estudiar

donde estamos y hacia donde nos dirigimos con respecto a determinados objetivos y
metas, asi comevaluar programas especificos y determinar su imgacto S i bien | ¢
indicadores pueden ser cualitativos o cuantitativos, en este trabajo nos referimos
Gnicamente a los segundos. Por tanto, los indicadores son elementales para evaluar, dar
seguimiento ypredecir tendencias de la situacion de un pais, un estado o una region en

lo referente a su economia, sociedad, desarrollo humano, etc., asi como para valorar el
desempernio institucional encaminado a lograr las metas y objetivos fijados en cada uno

de los @nbitos de accion de los programas de gobierno.

Hemos presentado hasta aqui una breve introduccién general sobre lo que son los
indicadores, centraremos ahora nuestra atencién a un tipo de ellos, los cuales son la
causa de nuestra investigacion, lasdicadores ambientalés desde un punto de vista
urbano

La construccién de un sistema de indicadores simples o indices sintéticos, demanda la
sintesis de informacion que en muchas ocasiones no esta disponible.



Al respecto, algunos autores sostienen que gbnente el indice construido no da
explicacion de todos los factores que pueden describirvariable latent& sin
embargo, son en todo momento una aproximacion a ella. Segun otros autores, los
indices son una herramienta cuantitativa que simplifica avés de modelos
matematicos los atributos y pesos de mdultiples variables, con la intencion de
proporcionar una explicacion mas amplia de un recurso o el atributo a evaluar y
gestionar. Lo importante es que el indice garantice sirdice consistente

En este anteproyecto se presenta la metodologia para la construccion de un indicador
sintético ambiental, utilizando diferentes técnicas de Analisis Multivariante, como
Andlisis de Componentes Principales, Andlisis de Factores, entre otros. Ademas se
describa los indicadores ambientales simples que serviran de base para la construccion
de un indicador sintético ambiental para las zonas urbanas de El Salvador.

1 Variable latenteEn las esadisticas lasvariables latentega diferencia das variables observahlesn

variablegue no estan bajo observacién directa, sino que son inferidos (arragébdaaiamajicopartir

de otras vibles que se observan (medidas directamente) Los modelos matematicos que tratan de explicar las
variables observadas en términos de variables latentes sondtettadd@riables latentes

8
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La bibliografia sobre indicadores sintéticos enfatiza que la seleccion del conjunto de
indicadores apropiados no es una tarea facil, dado que ello demanda el entendimiento de
como funciona el sistema o fenbmeno que se quiere explicar, y esto no siempre es
posible cuando se trabaja con el medio ambiente. Por ello, la seleccion de indicadores
obedece no sdlo a la interpretacion que el estadista o el investigador y la sociedad hagan
de una realidad, sino también a la disponibilidad de la informacién en um marc
analitico que la interprete.

Desde las ciencias sociales, los cientificos buscan definir modelos analiticos que
delimiten la explicacion deariables latentegomo lacalidad ambientalel desarrollo
sostenible el bienestar socialb cualquier otra. Poello, un modelo puede o no ser
apropiado, en funcién de su poder de explicacidon de esa realidad y no tanto por la
mayor representacion de la complejidad de la misma.

Si bien los problemas ambientales urbanos han sido tratados como componentes
tematicos emmucho de los sistemas de indicadores de desarrollo sostenible propuestos,
la generacion de indicadores e indices para medir los problemas ambientales y la
sostenibilidad ambiental urbana son mas recientes, debido a las restricciones de datos
para desarrtdr sistemas de indicadores a los niveles mas desagregados (para nuestro
caso, desagregado por municipio). Abordar metodologias a niveles mas desagregados
consideramos, es una linea de investigacion relevante, dado que las grandes
concentraciones urbanagnssistemas complejos en donde las situaciones ambientales
(positivas y negativas) pueden presentar diferencias significativas entre zonas de una
misma ciudad. Ello demanda la construccién de informacién adecuada que permita, a
los tomadores de decisionesefar y priorizar la ejecucion de estrategias ambientales
gue 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 gestion ambiental y tomandmesideracion que el medio ambiente

estd compuesto por diferentes elementos interrelacionados en constante cambio, que
inciden directamente en su comportamiento y desarrollo sostenible, presenta a la
poblacion "El Medio Ambiente en Cifras" que contiene wnjento de datos
estadisticos e informacion ambiental de los dltimos afios. Esta informacion es
evidentemente descriptiva que permite posicionarnos de como estamos en el tema de
medio ambiente, sin embargo, no se construyen modelos que identifiquendtotraye

hacia donde vamos. Es por ello, que en este trabajo se presenta una estructura
metodoldgica para la construccion de un sistema de indicadores ambientales a nivel
urbano y se propone un modelo para construiindice Sintético de Calidad
Ambiental (ISCA) de acuerdo a la division politi@@ministrativa de El Salvador por
municipio. Este indice es considerado como uaaable latente explicada por un
conjunto de indicadores simples que lo determinan.
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JUSTIFICACION

Antecedentes

Desde 1987 se vieneesharrollando planes de accién ambiental a nivel mundial, pues
para ese afio se conoce del informe dirigido por las Naciones Unidas
(UNCED/ CNUMA) denominado ANuestro Futuro C

concepto de desarrol | do goeosatisface ilab heeesidadesno fi e |
presentes sin comprometer la habilidad de las generaciones futuras para satisfacer sus
propi as necesi dadeso; para 1992 Naciones

Ambiente y Desarrollo donde presenta el problema artdiannivel mundial, lo cual
contribuye significativamente a un nuevo enfoque del concepto de desarrollo sostenible
y a sus politicas, uno de los resultados de la conferencia es el documento oficial Agenda
Local 21, y su articulo 40 se refiere a la neaaside disponer de informacion
adecuada para el monitoreo, evaluacion y seguimiento de la sostenibilidad del
desarrollo. De aqui se estimula la necesidad de indicadores ambientales. También para
1987 en Europa se desarrollo el 4to Programa de Accion Atabiginigido por la

Union Europea (EU), en el cual se define el Plan de Accion Ambiental (1B832);

luego para 1990 la Comision Europea presenta el Libro Verde Sobre Ambiente Urbano,
el cual fue un hito sobre ambiente urbano, porque constituyé elrgzaméno hacia el

debate e investigacion sobre ambiente urbano y calidad de vida en la Unién Europea, se
describen los principales problemas ambientales urbanos, demandando la necesidad de
integrar la planificacion y gestion urbana de los problemas aralenDe aqui surge

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

Es importante destacar la evolucion europea en materia ambiental que se ha venido
desarrollando a través de los afios, de la cual se han venido elabionpodantes
documentos como los mencionados, ademas de otros como el Tratado sobre la Union
Europea, el 5to (1992) y 6to (2001) Programa de Accion Ambiental, Carta Alborg
(1994), Plan de Accion de Lisboa (1996), Foro Urbano de Viena (1998), Campafia de
Cudades Sostenibles fAHannovero (2000) ; en
importancia de construir indicadores para la toma de decisiones.

La Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econon{io€DE), ha definido

trece areas de indicadores, erirs cuales una de ellas se refiere al fendmeno ambiental
urbano como area de interés especial, otro programa relevante a nivel mundial es el de
la Organizacion Mundial para la Salud (OMS), que establece un conjunto de
indicadores de ciudades saludabtientro del Programa Salud para Todos en 2000. En
Espafia, ademas del sistema de indicadores ambientales urbanos disefiados por el
Ministerio del Medio Ambiente (MMA, 2000), se destacan los sistemas de indicadores
desarrollados para el nivel de regiones etrald&a, Andalucia y el Pais Vasco, entre
otras. Los indicadores desarrollados responden a las condiciones especificas de las
regiones, con fines de comparar y disefiar politicas a este nivel.

10



Estados Unidos present6 una de las iniciativas mas destacabiesl anundial, la
ASeattle Ciudad Sostenibleo, 1992, l a ¢
participacion con amplia convocatoria comunitaria, ONGs, universidades, académicos,
etc. Que llevo a la definicién de un conjuntoiddicadores simplesdirigidos a tres

areas tematicas: economia, 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 definicion de sistemas de indicadores de desarrollo sostenible.
Pa@a el caso de Colombia, son dos las experiencias mas relevantes, mas que por su
trascendencia internacional, porque estan relacionadas con el modelo de indicadores que
se presenta en nuestra investigacion. Una de las experiencias es el sistema de
indicadors ambientales para Colombia, realizado por el SISA en 2002, en el que se
define un conjunto de 34 indicadores ambientales para su desarrollo soskEmilale.
construccion del ISCA en Colombia, se cuenta con 38 indicadores simples agrupados en
10 areas tedticas. 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. Sumportancia operativa indica que se construyd0 un importante
instrumento para la politica publica en cuestion de medio ambiente; trabajos similares,
han sido realizados en Espafia y otros paises desarrollados.

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

en pro del desarrollo de un pais, la construccién de indicadores e indices sintéticos en
general y para nuestro caso indices medioambientales. Por lo que nuestra propuesta de
desarrollar un modelo general para zormégmwas es necesaria aunque un tanto limitada

por la recopilacion de una escasa informacion estadistica existente en los distintos entes
rectores, como el MARN, DIGESTYC, Vice Ministerio de Vivienda y Desarrollo
Urbano (VMVDU), Servicio Nacional de Estudid®rritoriales (SNET), Universidad

de El Salvador (UES) y otros. En nuestro pais se conoce, sobre todo de investigaciones
en torno a indicadores soed@onOmicos, no asi, sobre indicadores sintéticos
medioambientales, no se ha desarrollado teoria al tespéaplicaciones practicas, por

lo cual seria éste trabajo el que dé origen a una serie de investigaciones relacionadas a
este tdpico, para generar una linea base; la cual se tenga como apoyo, para la toma de
decisiones futuras de manera adecuada. Ertéaciatura en Estadistica, carrera que se
imparte en la Facultad de Ciencias Naturales y Matematicas, no se tiene ninguna
materia en el plan de estudio que profundice el estudio de indicadores sintéticos, por lo
que éste trabajo puede ser iniciativaapaicorporar, ya sea una materia al pensum o al
menos una tematica en algun curso, para culturizar a los futuros estadistos en el area de
los indices Ademas existen muchas herramientas y técnicas estadisticas que se utilizan
para la construccion de indgsintéticos, las cuales podemos desarrollar; por ejemplo,
técnicas de analisis multivariado como el Analisis de Componentes Principales (ACP),
Andlisis de Conjuntos Difusos, Analisis de Distanciaf)DRnalisis por Factores (AF),
Andlisis de CorrelaciorCanonica (ACC), Analisis de Variables Canonicas (AVC),
Andlisis Discriminantes Candnico (ADC).

11
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OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar una metodologia para la construccion de un modelo general de
indices sintéticos de calidad ambiental.

Objetivos especificos

Clasificar adecuadamente la informacion medioambiental que ha sido
proporcionada por MARN, DIGESTYC, VMVDU, SNET y otros.

Identificar las variables ambientales que inciden en la construccién de
indicadores e indices sintéticos.

Aplicar técntas de andlisis multivariado, en la construccion de un indice
sintético.

Elaborar un modelo general de indices sintéticos, para El Salvador, desagregado
por municipio.

Sistematizar las técnicas de Analisis Multivariante: Componentes Principales,
Andlisisde Factores, utilizadas en la construccién de un modelo.

Verificar la eficiencia del modelo respecto a la realidad salvadorefia, a través de
la metodologia propuesta.

Establecer una metodologia para la construccion de indicadores ambientales y
que sirvarde base para futuras investigaciones similares a ésta.

Aplicar herramientas estadisticas tales como Analisis Descriptivo, Analisis
Multivariante, para tener la mayor confiabilidad en los resultados.

12



CAPITULO I
MODELOS MULTIVARIANTES:

~-COMPONENTES PRINCIPALES-
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1.1. PROLOGO.

La teoria estadistica y los métodos aplicados a la elaboracién de indicadores sintéticos
por entidades del orden local, regional e internacional, recomiendan el uso de analisis
multivariante para el tratamiento de datos que describen fenOmenos que preden s
explicados en comun. Se argumenta que pasar de la recopilacion de indicadores simples
a la generacion de indicadores sintéticos es un imperativo para simplificar los datos y
estructurarlos en informacion mas elaborada, de acuerdo a las necesidadss de lo

tomadores de decision y el publico en general.

En este trabajo se realiza una descripcion general de la utilidad del analisis
multivariante de datos, empleando la técnica de componentes principales con el fin de
definir la dimensionalidad real de lostosa disponibles, para la estimacion de un
indicador sintético o indice de calidad ambiental a nivel urbano (en los municipios de El
Salvador). ElI empleo del andlisis multivariante para mejorar la interpretacion de
problemas no es nuevo; los autores EscgtBermudez (2004) presentan un indice de
calidad ambiental para las localidades de la ciudad de Bogota, Colombia, empleando
Andlisis de Componentes Principales (ACP), indicando con este estudio que la cuidad
no es ambientalmente homogénea segun el iwdicstruido y que es posible priorizar

las inversiones ambientales de acuerdo al valor resultante del indice. En este mismo
sentido presentan los detalles de la aplicacién del indice de calidad ambiental para la
ciudad de Cali, Colombia. A nivel internac@nse recomienda la revision del estudio

de autores como Castro (2004) quien hace una excelente revision bibliografica sobre el
uso de técnicas de andlisis multivariante para la construccion de indices de desarrollo
sostenible, y emplea las técnicas dePAEntre otras para estimar indices de desarrollo

sostenible para los municipios de la comunidad de Andalucia (Espafa).
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1.1.1. Reseifa historica.

Los primeros estudios descriptivos para encontrar la relacion entre variables son
debidos a Adolfo Quetelet (179874), astronomo belga que inicio la aplicacién de los
métodos de probabilidad desarrollados por matematicos y fisicos a las ciencias sociales.
Quetelet desarroll6 los métodos estadisticos para estudiar problemas demogréficos,
sociologicos y politicos. Strabajo influyd mucho en Florence Nightingale (1820
1910), la primera mujer estadistica, que consiguid, contra todas las dificultades de su
tiempo, estudiar matematicas en Gran Bretafia. Nightingale utilizo los métodos
estadisticos para relacionar las doimhes sanitarias con la mortalidad en el ejército
britanico, demostrando que la falta de higiene producia mas bajas que las acciones
enemigas. Fue responsable de la reorganizacion de la sanidad militar durante la guerra
de Crimea y la primera mujer cormeada con la orden del mérito britanico. Su trabajo
contribuy6 a luchar contra los prejuicios imperantes mediante los estudios empiricos. El
primer método para medir la relacidon estadistica entre dos variables es debido a Francis
Galton (18221911), que ntroduce el concepto de recta de regresion y la idea de
correlacion entre variables en su lib¥atural Inheritance publicado en 1889 cuando
Galton tenia 67 afos. Estos descubrimientos surgen en sus investigaciones sobre la
transmision de los rasgos hedtados, motivados por su interés en contrastar
empiricamente la teoria de la evolucion de las especies, propuesta por su primo Charles
Darwin en 1859. El concepto de correlacion es aplicado en las ciencias sociales por
Francis Edgeworth (184%936), que studia la normal multivariante y la matriz de

correlacion.

Karl Pearson (18571936), distinguido estadistico britanico creador del famoso
contraste ficuadrado que lleva su nombre, obtuvo el estimador del coeficiente de
correlacién en muestras, y se enféeal problema de determinar si dos grupos de
personas, de los que se conocen sus medidas fisicas, pertenecen a la misma raza. Este
problema intrigd a Harold Hotelling (188®73), que pasé del periodismo a las
matematicas y la economia y que, atraido lpolestadistica, entonces una joven
disciplina emergente, viaja en 1929 a la estacion de investigacion agricola de
Rothamsted en el Reino Unido para trabajar con el ya célebre cientifico y figura
destacada de la estadistica, R. A. Fisher ({I®#2). Hoteling se interes6 por el
problema de comparar tratamientos agricolas en funcion de varias variables, y descubri6

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 comparados muestras
multivariantes vienen de la misma poblacién. A su regreso a la Universidad de
Columbia en Nueva York, Truman Kelley, profesor de pedagogia en Hardvard, plante6
a Hotelling el problema de encontrar los factores capaces de explicar ldadesul

obtenidos por un grupo de personas en test de inteligencia.

El Analisisde Componentes Principales, es una téamstadisticalel Analisis de Datos
Multivariante que fue propuestapaincipiosdel siglo pasado por Karl Pearson (1901)

como parte del andlisis de factor&m embargo la complejidad de los célculos retraso

su desarrollohasta la aparicion de los computadores y su utilizacion en la segunda
mitad del siglo XX. El relativamente recienpeogreso de lognétodosbasados en
componentes principales hace que ellos sean poco utilizados por una gran cantidad de
investigadores no especialistas en estadistica, por eso nuestro propdsito es dar a conocer
la naturalezalel ACP y mostrar algunas de sus posibles aplicaciones, para nuestro caso,

la construccion de indicadores sintéticos.

1.1.2. Métodos de analisis multivariante.

Es posible que cualquier investigador se enfrente a teorias cientificageroscr
consensuados sobre algun 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 desartetitbksosn

las diferentes unidades de observacién (por ejemplo paises, ciudades, comunidades,
barrios, etc.). Es aqui donde tiene sentido el uso de métodos de andlisis multivariante
dado que ayudan al investigador a resumir grandes cantidades de vajiableseden

estar correlacionadas, por medio de relativamente pocos componentes que los

simplifican.

Los métodos de andlisis multivariante son un conjunto de técnicas de analisis de datos
que permiten al investigador testear la utilidad conjunto de los dae se emplean en
la explicacion de los fendmenos de interés analitico, como el bienestar social, la calidad

ambiental urbana y el desarrollo sostenible, etc.

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

definir la unidad de observacion (cantones, municipios, paises, etc.) sobre la cual recae
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dicho analisis. Las unidades de observacion son la base para el analisis del fenomeno
que se quiere estudiar, dado que ello exige una medicion y evaluacién de los datos al
nivel de agregacion de la unidad seleccionada.

La aplicacion de métodos de analisis multivariante en la medicion de la calidad
ambiental, el desarrollo sostenible, el bienestar social, la calidad de vida, etc., como una
variable latente, conduce a la eladmmén de un indicador sintético que resume la
informacion contenida en mudiltiples datos, dado que este es determinado por una

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

Es importante aclarar que las técnicas da@isia multivariante se caracterizan por su
tendencia exploratoria en lugar de confirmatoria. De esta forma, se debe entender que la
estadistica convencional exige al investigador comprobar hipétesis con el uso de los
datos, mientras que con el analisisltmariante el investigador intenta derivar de los
datos una explicacién relevante y consistente, dando respuesta a si existe alguna

informacioén valiosa en la estructura de los datos.

1.1.3. Descripcion general de las técnicas de analisis multivariante.
Se puedeleterminar dos grandes categorias de técnicas de andlisis multivariante:

1. Las técnicas dirigidas por variables que determinan las correlaciones que
podrian existir entre las variables respuestas, a través del andlisis de la matriz de
correlacion. Algunosjemplos de estas técnicas son el Andlisis de Componentes
Principales, el Analisis por Factores, el Analisis de Regresion, el Analisis de
Correlacion Candnica, Analisis de Variables Canodnicas, Andlisis Discriminante
Candnico y el Andlisis de Distancia.

2. Lastécnicas dirigidas a las unidades de observaciéon se dirigen a determinar la
relacion que podria existir entre éstas. Ejemplo de estas técnicas son el Andlisis
Discriminante, Analisis por Agrupacion y el Andlisis Multivariado de la

Varianza.

Presentaremosl enarco conceptual para estimar indicadores sintéticos, aplicando la
técnica ACP. La seleccion de esta técnica obedece a que el andlisis que se realiza para

estimar indicadores sintéticos consiste, a grandes rasgos, en la exploracién de la
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correlacion entr los indicadores simples, la reduccion de la dimensionalidad de los
datos, la agrupacion de los indicadores a través de componentes que incorporen la
mayor parte de la varianza contenida en los datos y por ultimo la calificacion y
ordenacion de las unidasl de observacion, que en el caso de este estudio se refieren a

municipios de El Salvador.

1.1.4. Andlisis de componentes principales.

En muchas situaciones, los cientificos de todas las disciplinas se enfrentan al manejo de
un conjunto amplio de datos que reganetan y explican el comportamiento de un vasto
namero de unidades de observacion. En estos casos, el uso de técnicas multivariante
para el andlisis de los datos debe partir inicialmente de un examen de los mismos,
asegurando el cumplimento de las propiesaestadisticas basicas para realizar analisis
entre una variable latente (el indice) y las variables respuestas (indicadores simples). Es
probable que las variables respuestas puedan presentar propiedades no deseables para el
andlisis multivariados. Poello se requiere muchas veces tratamientos previos del
conjunto de datos, que prueben si la distribucion de este conjunto de variables es una
distribucion normal multivariada. Si esto no es asi, es altamente deseable una

transformacion del conjunto de \aies.

El ACP es un procedimiento matematico 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 mayorparte de la varianza contenida en los datos originales. En este sentido, los

componentes principales son combinaciones lineales de las variables ofiginales

Se advierte que si las variables ya estan casi no correlacionadas, el analista no gana nada
con apicar ACP porque la dimensionalidad real del conjunto de datos es igual al
namero de variables respuestas. Ello demanda la necesidad de aplicar una prueba

estadistica previa que defina si los datos siguen una distribucion normal multivariada.

% Esta propiedad de relacioneselineatre las variables respuestas es altamente aplicado al marco conceptual del
indice, en la medida en que el modelo utilizado parta de relaciones lafeatespeaasaxplicar fenémenos
sociales y ambientales.
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Aunque el ACRes 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 clasificacion de individuos, la comparacion de

poblacions, la estratificacion multivariada, entre algunos.

Se ha dicho quel groblema central en el andlisis de datos multivariantes es la
reduccién de la dimensionalidad, si es posible describir con precision los valares de
variables por un pequefio subconfuit® 1) de ellas, se habra reducido la dimension

del problema a costa de una pequefa pérdida de informacion.

El analisis de componentes principales tiene este objetivo:edatiaervaciones dg
variables, se analiza si es posible representar adecuadagséa informacién con un
namero menor de variables construidas como combinaciones lineales de las originales.
Por ejemplo, con variables con alta dependencia es frecuente que un pequefio nimero de
nuevas variables (menos del 20 por 100 de las originalgdiquen la mayor parte

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

1.1.5. Utilidades del analisis de componentes principales.
Nos referimos a la utilidad del ACP por las siguientes funciones:

1. Seleccion (depuracion) de datos multivariados. El ACP egartd el andlisis
previo de cualquier tipo de andlisis multivariado, y puede ayudar a revelar
anormalidades en los datos y a descubrir datos atipicos (outliers).

2. Agrupacion de unidades de observacion. EI ACP ayuda al investigador a
detectar subgrupos deusmtdo al comportamiento comdn de la varianza de las
variables respuesta.

3. Analisis discriminante. En este tipo de analisis, la matriz de var@naianza
requiere ser invertida para realizar una regla de discriminacion. Cuando el
namero de variables raspstas es superior al nimero de unidades de
observacién, la matriz no se puede invertir. Alli juega un papel importante el
ACP para reducir todas las variables respuestas en un numero menor de
componentes principales que expliquen el mayor porcentajer@d@za de los

datos originales.
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4. Permite representar Optimamente en un espacio de dimension pequefia
observaciones de un espacio generatlinpensional. En este sentido,
componentes principales es el primer paso para identificar las posibkses
latentes, 0 no observadas que generan los datos.

5. Regresion. EI 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 interpretacion de los datos.

1.1.6. Obijetivos del andlisis de componentes principales.

Son dos los objetivos més relevantes asociados al analisis de componentes

principales:

1. Reducir la dimensionalidad de un conjuntodd¢os, descubriendo la verdadera
dimensién contenida en ellos. Cuando la dimensionalidad real de los datos es
inferior al nUmero original de los datos, entonces el andlisis sugiere reemplazar
estos Ultimos por los componentes principales estimados, ayudandjorar la

interpretacion de los datbs

2. ldentificar nuevas variables significativas contenidas en la estructura de los
datos. La creacion de nuevas variables (componentes principales) es una
combiacion lineal de las variables originales que debeirseguorden de
importancia, teniendo en cuenta que éstas no estan correlacionadas. La primera
componente explica la mayor varianza posible en los datos y cada componente

adicional adquiere la mayor variabilidad posible restante.

Usualmente, estudios apld@s de andlisis multivariado presentan dos procedimientos

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

® En concreto, el procedimientoal i zado define geom®tricamente un su

componentes, mejorando el ajuste de toda la informacién de las variables utilizadas mediante la estimacion de |
suma de los cuadrados de las distancias perpendiculares dastte eadaubespacio determinado. Es

importante reiterar que el ACP agrega valor a los datos, cuando la dimensionalidad de p variables es mayor que Ic
m componentes.
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varianzacovarianza y a través de la matriz de correlacion (R). Por ejemplo, para la
definicion formal de laestructura analitica que define los componentes principales,
Luis Escobar (2004) desarrolla el andlisis de la matriz de correlaciones, aclarando que el
uso de la matriz de varianzavarianza es apropiado cuando el investigador esta seguro

de que todas favariables del analisis 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 v@oaananza 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, presentandola
como importante, cuando en realidad no lo sea. Esto es lo guanse desgo de
componentes iniciales. Si una de las variables tiene una varianza mucho mayor que las
demds, dominara la componente principal, sin importar la estructura de las covarianzas

de las variables y en este caso tiene poco objeto la realizaciénAd&Ru

Cuando las variables no presentan fundamentos de escala similares, es necesario la
aplicacién del ACP a la matriz de correlacion de las P variables respuestas tipificadas y
no a los datos originales. Por lo tanto, exige al investigador una traasfomprevia

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

Se recomiendan tener cuidado cuando se elige algun criterio de tipificacion para el
conjunto de variables, dado que con ello se esta diciendo a priori que todasalley
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 varianzaovarianza o la matriz de correlacion.

1.2. DEFINICION DE COMPONENTES PRINCIPALES

Supongamos que se dispone de los valores-darigbles en¢ elementos de una
poblacion dispuestos en una matidzx de dimensioneé 1, donde las columnas
contienen las variables y las filas los elementos. Supondremos que pregihem@os

restado a cada variable su media, de manera que las variables de |aontiaimen

media cero y su matriz de covarianzas vendra dadadidy.
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El problema que se desea resolver es encontrar un espacio de dimensién mas reducida
que represent adecuadamente los datos. Puede abordarse desde tres perspectivas

equivalentes.

1.2.1. Enfoque descriptivo.

Se desea encontrar un subespacio de dimensién menQrtgugue al proyectar sobre

él los puntos conserven su estructura con la menor distorsion posible. Veamos cémo
convertir esta nocion intuitiva en un criterio matematico operativo. Consideremos
primero un subespacio de dimension uno, una recta. Se desks gueyecciones de

los puntos sobre esta recta mantengan, lo mas posible, sus posiciones relativas. Para
concretar, consideremos el caso de dos dimensiaonpesg . La figura 1.1 indica el
diagrama de dispersidon y una recta que, intuitivamente, propongiobaen resumen

de los datos, ya que la recta pasa cerca de todos los puntos y las distancias entre ellos se
mantienen aproximadamente en su proyeccion sobre la recta. La condicién de que la
recta pase cerca de la mayoria de los puntos puede concretgisade que las
distancias entre los puntos originales y sus proyecciones sobre la recta sean lo mas
pequefias posibles. En consecuencia, si consideramos un ¢puptana direccién

() @ M Npefinida por un vectad de norma unidad, la progeion del punto

w:sobre esta direccion es el escalar:
O do E O b ¥ P

y el vector que representa esta proyeccion ®eva Llamandoi a la distancia entre el

punto @, y su proyeccion sobre la direccian, este criterio implica:

GQ¢ QG QI Wi W OWS G

dondexd @ ses la norma euclidea o médulo del vecbor O .

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

rectangulodonde la hipotenusa es la distancia del punto al origéy) ~, y los catetos
la proyeccién del punto sobre la redfa) (y la distancia entre el punto y su proyeccion

(i ). Por el teorema de Pitagoras, podemos escribir:
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Y sumando esta expresion para todos los puntos, se obtiene:

~

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

A

251

25

Como el primer miembro es constante, minimBar i , la suma de las distancias a la
recta de todos los puntos, es equivalente a maxirBizard hla suma al cuadrado de

los valores de las proyecciones. Como las proyecciagnesn, por p variables de

media cero, maximizar la suma de sus cuadrados equivale a maximizar su varianza, y
obtenemos el criterio de encontrar la direccion de proyeccién que maximice la varianza
de los datos proyectados. Este resultado es intuitivo: la recta de la Xiguparece
adecuada porque conserva lo mas posible la original de los puntos. El lector puede
convencerse considerando una direccién de proyeccion perpendicular a la de la recta en
esta figura: los puntos tendrian muy poca variabilidad y perderiamosotenation

sobre sus distancias en el espacio. Si en lugar de buscar la direccién que pasa cerca de
los puntos buscamos la direccion tal que los puntos proyectados sobre ella conserven lo

mas posible sus distancias originales entre los punt@ yB B 'Q 'Q sea
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minima. Como la suma de las distancias originales es fija, minifdzezquiere

maximizarB B 'Q , las distancias entre los puntos proyectados.

1.2.2. Enfoque estadistico.

Representar punto§ dimensionales con la minima pérdida de informaciéon en un
espacio de dimension uno es equivalente a sustituiy lasiables originales por una
nueva variableg , que resuma éptimamente la informacién. Esto supone que la nueva
variable debe tener gloln@ente maxima correlacion con las originales o, en otros
términos, debe permitir prever las variables originales con la maxima precisién. Esto no
sera posible si la nueva variable toma un valor semejante en todos los elementos, la
condicién para que podas@rever con la minima pérdida de informacion los datos

observados, es utilizar la variable de méaxima 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 otmjde los datos. La recta indicada

en la figura no es la linea de regresion de ninguna de las variables con respecto a la otra,
gue se obtienen minimizando las distancias verticales u horizontales, sino la que
minimiza las distancias ortogonales o entg® puntos y la recta y se encuentra entre

ambas rectas de regresion.

Este enfoque puede extenderse para obtener el mejor subespacio resumen de los datos
de dimension 2. Para ello, calcularemos el plano que mejor aproxima a los puntos. El
problema se reduceencontrar una nueva direccion definida por un vector unitarjo,

que, sin pérdida de generalidad, puede tomarse ortogotal @ que verifique la
condicion de que la proyeccidén de un punto sobre este eje maximice las distancias entre
los puntos prgectados. Estadisticamente esto equivale a encontrar una segunda variable

& , incorrelada con la anterior, y que tenga varianza maxima. En general, la componente
® Q 1 tendra varianza maxima entre todas las combinaciones lineales fje las
variables originales, con la condicién de estar incorreladas condlasé

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 figula 1.1 vemos que los puntos

se situan siguiendo una elipse figura 1.2 y podemos describirlos por su proyeccion en la
direccion del eje mayor de la elipse. Puede demostrarse que este eje es la recta que
minimiza las distancias ortogonales, con lo quivernos al problema que ya hemos
resuelto. En varias dimensiones tendremos elipsoides, y la mejor aproximacién a los
datos es la proporcionada por su proyeccién sobre el eje mayor del elipsoide.
Intuitivamente la mejor aproximacion en dos dimensiones g¢solgeccion sobre el

plano de los dos ejes mayores del elipsoide y asi sucesivamente. Considerar los ejes del
elipsoide como nuevas variables originales supone pasar de variables correladas a

variables ortogonales o incorreladas como veremos a continuacion.

Se puede realizar una representacion grafica de la nube de oot R ,
columnas de la matrizd ; de casowariables resultante de medir las variables
o B hd sobre una muestra de tamafio n. Si Unicamente se consideran dos
variables, na 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 seria un elipsoide. Y si fueran mas de ties o, seria necesario un
esfuerzo degeneralizacion para imaginar un hiperelipsoiddirpensional. En general,

los ejes principales de estas figuras o cuerpos geométricos presentaran una inclinacion
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) representar?2an | a m8xima dispersi-n
del elipsoide) y las variables originales, cada una por si sola, contendrian la maxima

informacion de la nube en una detedimensiones.
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Figura 1.2.Interpretacién geométrica de la nube de puntos. ACP.

A J

Como, ademas, los ejes son perpendiculares, la dispersion que condensa una de las

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

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

fotografiana un objeto desde tres direcciones perpendiculares.

Pero como la nube, en general es espacialmente oblicua, las variables originales no
recogen solas | a informaci-n optimizada
otrosr) ejes (también entre si pengliculares y transformados de los ejes iniciales), que
seran precisamente los ejes reales del elipsoide, que si optimizaran la informacién. Las
ecuaciones de estos nuevos ejes serdn, como siempre en geometria analitica,
combinaciones lineales de Igsvanables iniciales, que los posicionaran en el espacio.

Y se calculardn bajo las condiciones matematicas de que pasen por el centro de
gravedad de la nube, que sean perpendiculares entre si, que el primero de ellos (el mas
largo) haga maxima (derivada=0)da&persion de la nube sobre él, que el segundo (el
siguiente en importancia) haga maxima la dispersién en un plano perpendicular al
primero y asi los demas, hasta obtener los p nuevos ejes. Para dos (y hasta para tres)
variables iniciales, este calculo ebordable por métodos habituales de geometria
analitica. Pero cuando son mas de tres, se llega a tal magnitud de calculos que es preciso
sistematizar la técnica matematica convencional recurriendo a la Unica herramienta que

lo hace posible: el calculo maial.

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 origetendran un término constante
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(ordenada en el origen). Pero, como a efecto de informacion recogida en las
proyeciones del elipsoide, no importa mas que la direccion de ellos, se puede obligar a

que pasen par con lo que todos sus términos independientes desapareceran.

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

que deleran 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 e§tasmponentes principales habra algunas
variables que contribuyan m8s a su configu
Este peso viene dado por los valores de los coeficientes de las variables sregifale

ecuacion de la componente. Y otras variables pesaran menos, revelando una menor
influencia de ellas en la componente. Algunas de estas componentes, precisamente las
altimas que surjan en el calculo de la progresivamente menor dispersion perpendicul

pueden presentar escasa dispersion de la nube desde esas direcciones. (El elipsoide, si
fueran tres di mensiones, puede ser tan fiap
qgue considerarlo como una elipse al ser tan estrecho hara perder escasaitrfhrma
Desechando estas Ultimas componentes, previa cuantificacion, que permite el calculo,

de la poca informacion perdida, se habra simplificado la dimension del problema que

pasa der| variables iniciales & si bien cada una de las componentes coadas/

mantienen en su ecuacion a todas la variables originales.

Se puede ver asi al elipsoidedimensional que contiene toda la informacion del
problema estudiado, desde unas cuanf@sdirecciones principales que presentén

puntos de vista simplifica$ que el investigador deberd, si puede, interpretar. La
adecuada interpretacién de estas nuevas variables sintéticas va a depender de que cada
una de ellas agrupe con mas peso algunas de las variables originales de significado
parecido y con menos pesasldemas. (Por ejemplo, un componente que apareceria con
coeficientes altos para la talla y el peso, y bajos para la presion arterial y el colesterol,
podria definirse o etiguetarse como una nueva variable llamada tamafio, que no ha sido

medida en el estual).

Pero no siempre sera tan destacada la seleccion Gtil de las variables en las ecuaciones de
los componentes principales y en consecuencia, no resultara facil la identificacion o

interpretaci-n de |l os k fApunt olgubtaionvi st ao.
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optima de los componentes (ejes ideales del elipsoide), haciéndolos rotar algo (poco, o
incluso mucho) para que, perdiendo en la dispersion que cada uno explica, pero no en la
dispersion total explicada, ganen en agrupacion verosimil de learialpor lo tanto, en
interpretabilidad practica. Esta rotacion ultima del proceso puede mejorar mucho la
utilidad del andlisis de componentes principales en la consecucion perseguida de un
equilibrio entre la reduccion de las dimensiones del probletndiado y la mas facil
interpretabilidad de lo que se conserva.

Esta idea intuitiva geométrica es equivalente a la representacion matematica que hemos
utilizado para la obtencion de las componentes principad® hd, como

combinacion lineal de Ia§variables inicialegy B I de la forma siguiente:

) E
8
O O O E OO

Donde, losw representan los pesos o cargas factoriales de cada variable en cada
componente. Existiran tantos componente$8 o como ndmero de variables,
definidas pom series de coeficienteéd @ B Mhy & MBHAd . Cada
componente explica una parte de la varianza total, considera esta como una manera de
valorar la informacion total de la tabla de datos. Si se consigue encontrar pocos
componentes’Q, capaces de explicar casi toda la varianza total, podran sustiasr
variables primitivas con minima pérdida de informacion. De esta forma se dispondré de
unas variables ficticias que, siendo pocas, contiene a todas las originales. Este es el
objetivo del analisis en componentes principales: simplificar o reduaibli inicial, de

¢ N at& Q Naturalmente, si en vez de selecciolftomponentes principales, se
tomaran log] posibles, no existiria pérdida alguna de informacion, pero no se habria

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

En el analisis en componentes principales se dispone de una muestra de &éamafio
acerca de) variablesi hd /8 Yy (tipificadas o expresadas en desviaciones respecto de
su media) inicialmente correlacionadas, para posteriormente obtener a partir de ellas un
nimero’Q 1) de variables incorreladas hdo B hd que sean combinacion lineal de

las variables iniciales yug expliquen la mayor parte de su variabilidad.
1.2.4.1. Célculo del primer componente.

El primer componente principal se define como la combinacion lineal de las variables
originales que tiene varianza maxima. Los valores en este primer componente de los n

individuos se representaran por un vecigrdado por

[ A) 0]
&) DO OO E & & [0)
En forma de matrices:
) O O 8® ")
8 &6 6E & & X
@ O O 8w W

Tanto si lasb estan tipificadas, como si estan expresadas en desviaciones respecto de

su media muestral, la media @dees cerolO ® Oww Oww T
Como las variables originales tienen media cero tanmbiéndra media nula.
La varianza ded sera:

B & »p
3 3

P

QN D ooNpD  aNpld  aNEO &GN

¢ B
W Qo AN Y
Si las variables estan expresadas en desviaciones respecto de la media, la expresion

- (matriz de inercies la matriz de covarianza muestral a la que denominaf&mos
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y para variables tipificadasi¥h es la matriz de correlacion&s Es obvio que podemos
maximizar la varianza sin limite aumentando el médulo del veotoPara que la
maximizacion dey tenga solucion debemos imponer una restriccion al moédulo del
vector @, Yy, sin pérdida de generalidad, impondremos ue &0 N p.

Introduciremos esta restriccion mediante el multiplicador de Lagrange:
0 NjYod _ o p w

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

componentes d& e igualando a cero. Entonces

— YO ¢ m YO _© p T

Queimplica que® es un vector propio de la matfiY y _ su correspondiente valor

propio. Ademas:

YO _®t Y _@ pp

Se trata de un sistema homogénedemue sélo tiene solucién si el determinante de la
matriz de los coeficientes es nulo, es defit, _ ¥ 1 En la ecuaciénp p podemos

multiplicar poréNja la derecha, con lo que se tiene:

QNjY _ @ e N _GN + W W P C

concluimos, por p ¢, que _ es la varianza deo. Como ésta es la cantidad que
queremos maximizar, sera el mayor valor propio de la matfizSu vector asociado,

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

Tomandoa como el mayor valor propio d&@y tomandoA como su vector propio
asociado normalizadod®NA  p , yatenemos definido el vector de ponderaciones que
se aplica a las variables iniciales para obtener la primera componente principal,

componente que vendra definida como:

30



Ejemplo 1.1:llustraremoscon detalle el célculo 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
espafoly 3 variables que corresponden a medidas de rentabilidad de estas acciones durante

un periodo de tiempo. Las variables son:

X1: rentabilidad efectiva por dividendos.
X2: proporcion de beneficios que va a dividendos.
X3: ratio entre precio por accién y béo®s.

Para calcular el primer componente principal necesitamos la matriz de varianzas

covarianzas.

Como las dimensiones de las variables son distintas, los calculos se realizaron
transformando las variables para facilitar su interpretacién. Tomagdatmos en las
variables, la matriz de covarianzas es:

WL TPULV TP W

Y ™ML To T8O
™®W T8O TP

Los valores propios son las raices de la ecuacion:

T®U TP U ™Mw _ T 7
SY _O mMu ™Mo ™o T _ N TBINNoYglo YL _ T
T w T8I ™ @ m T _
Al resolver el polinomio Minmnmoyrie Pyt _ mh obtenemos las

siguientes raices:

f mchp f mplo ¥ @@popm

Obsérvese que:

El vector propio asociado_a nos da los pesos de la primera componente principal.

Para calcularlo resolvemos el sistema:

™o _®
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U THL TP D @
U THOo T@Io® ™cp W

™w 1o 1T e W w
®XP THO TP Tt
™ UM T wp T O i
T Wt T8I O T @ 1

Este sistema es compatible indeterminado. Para encontrar una de las infinitas soluciones
tomemos la primera variable como parameidfty, resolvamos el sistema en funcion de
o8B
La solucién:
w ¢h @ mMcoh © ™ Qg

El valor dewse obtiene ahora imponiendo que el vector tenga norma unidad, con lo que

resulta:

3
588
c &~

El primer componente es:
@ TP TW T T8 LW

Donded hd hy & son las variables en logarits

1.2.4.2. Célculo del segundo componente

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

combinacion lineal de las variables originales:
O OO O E O po
Para el conjunto de las observaciones muestrales ésta ecuacion se puede expresar

matricialmente:

&)

&)
é

&)

e: o E: E:
& &€
S,

&)

&)
é

&)

oc qmp O ©C
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En notacion abreviada tenemos:
O O p L

Tanto si lagb estan tipificadas, como si estan expresadas en desviaciones respecto de

su media muestral, la media @ees cero:
[OXH)) ‘O (W OhL® T

La varianza dey sera:

— &N gu{wNm —GNEYD  oNj - & GNJYD
W W ANJYO p o

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

restriccion de que la suma de los pesosal cuadrado sea igual a la unidad, es decir, la
variable de los pesos o ponderacion®ds ity I8 i Nje toma normalizadaiNid

p .
Por otra parte com@ y & han de estar incorrelacionadas se tiene que:
T O N 'O GIN§IXIO ANP ) 0 aNJY

También sabemos qu¥y _ @ (ya que es el vector propio de S asociado a su

mayor valor propiQ_ ). Si multiplicamos pooiNja la derecha tenemos:

T N _ Nt aNp 1

Con lo qued y @ son ortogonales.

Se trata entonces de haltar maximizando p ¢, sujeta a las restriccione®id py
AN T

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

de los multiplicadores de Lagrange considerando la funcion Lagrangiana:
0 N ¢ oN[YO _oNfo p P X

Derivando respecto dé e igualando a cero, se tiene:
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5
TTT ¢CYw ¢ W cw m

Dividiendo por 2 y premultiplicando po&etenemos:

Y como™ _ ® (ya que® es el vector propio dérasociado a su mayor valor

propio_ ), entonces®Y _ wmg y podemos escribir la igualdad anterior como:
ey % GeEd T

Pero:

De donde:

5
TTT ¢Y ¢ mt Y 0O m
Y O m pyY

Se trata de un sistema homogéneoemue sélo tiene solucién si el determinante de la
matriz de los coeficientes es nulo, es detit, _'Q@ 1t Pero la expresiogY _Q 1

es equivalente a decir quees un valor propio de la matiiY

En la ecuacion™Y _Ow 1 podemos multiplicar potee a la izquierda, con lo que

se tiene:

O _ @t e _ P W

EEY _t 0® ¢
Por lo tanto, para maximizay @ hemos de tomar el segundo mayor valor propie
la matriz"Y

Tomando_ como el segundo mayor valor propio & tomando® como su vector
propio asociado normalizadodNgp p, ya tenemos definido el vector de
ponderaciones que se aplica a las variables iniciales para obtener la segunda

componente principal, caponente que vendra definida como:
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De forma similar,la componente principal -Bsimase define comay @ ¢ p
donde® es el vector propio de S asociado a sésimo mayor valor propio. Suele

denominarse tambiénca eje factorial Résimo.

~ ~

En general, la ecuaciogY _ ¥ T tiene ¢ raices_ h_ B h_ , que podemos

ordenarlas de mayor a menor _ 8

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

aplicamos la ecuaciéonw en el ejemplo 1.1, basta con aplicar rty tenemas

" _®
UL TP U thpoow 00
UL THOo TEIo W Tltﬁ)po(f
™MW T8I T @ W w

T® O THO T e
T 0 T8I P TBIO
MO TBd e m

Tt
Tt

La solucion:
@ ch & p@odh & pBTR

El valor dewse obtiene de nuevo imponiendo que el ve@aenga norma unidad, con

lo que resulta:

El segundo componente es:

G TEIT T T T Q|
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1.2.5. Generalizaciéon

Puede demostrarse analogamente que el espacio de dimenqgsi&mejor representa a
los puntos viene definido por los vectores propios asociados ianws/ores valores
propios deY Estas direcciones se denominan direcciones principales de los dd#ss vy
nuevas variables por ellas definidas componentes principales. En general, laytatriz
por tanto"Y tiene ranga), existiendo entonces tantas componentes principales como
variables que se obtendran calculando los valores propios o raices risdicase

_ h_r8h_, de la matriz de varianzas y covarianzas de las varidlesdiante:

SY s m g
Y sus vectores asociados son:
WY _Ed m co

Los términos_ son reales, al ser la matiigsimétrica, y positivos, ya qu¥es definida
positiva. Por sefYsimétrica si_ y _ son dos raices distintas sus vectores asociados
son ortogonales. Sl¥fuese semidefinida positiva de rangd 1), lo que ocurriria si
 Qvariables fuesen comkanion lineal de las demas, habria solaméteices

caracteristicas positivas y el resto serian ceros.

Llamando® a la matriz cuyas columnas son los valores de)losmponentes en las

individuos, estas nuevas variables estan relacionadas con las originales mediante:
W WO ¢TI
DondeoNj O

Calcular los componentes principales equivale a aplicar una transformaciéon ortogonal
a las variableso (ejes originales) para obtenunas nuevas variablésincorreladas
entre si. Esta operacion puede interpretarse como elegir unos nuevos ejes coordenados,

gue coincidan con | os fdejes naturaleso de
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Ejemplo 1.3:Encuesta de Presupuestos Familiares (EPF) en Espgaiéaenta los gastos
medios de las familias espafiolas para las 51 provincias, en nueve epigrafes (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 distribugode 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.

Inx1 Inx2 Inx3 Inx4 Inx5 Inx6 Inx7 Inx8 Inx9

Inx1 | 0.0125| 0.0098] 0.0116| 0.0121| 0.0157| 0.0129| 0.0215 0.0105/ 0.0136
Inx2 | 0.0098| 0.0267| 0.0190| 0.0211 0.0272] 0.0217| 0.0293| 0.0156| 0.0206
Inx3 | 0.0116| 0.0190] 0.0423| 0.0304| 0.0423] 0.0334| 0.0538| 0.0341 0.0289
Inx4 | 0.0121| 0.0211) 0.0304| 0.0418| 0.0457| 0.0357| 0.0518| 0.0329 0.0336
Inx5 | 0.0157| 0.0272] 0.0423| 0.0457| 0.0946| 0.0509 0.0752| 0.0456| 0.0452
Inx6 | 0.0129| 0.0217| 0.0334| 0.0357| 0.0509 0.0531| 0.0549| 0.0344| 0.0404
Inx7 | 0.0215| 0.0293 0.0538| 0.0518| 0.0752| 0.0549 0.0987| 0.0547| 0.0458
Inx8 | 0.0105| 0.0156| 0.0341| 0.0329| 0.0456| 0.0344| 0.0547| 0.0422| 0.0305
Inx9 | 0.0136| 0.0206| 0.0289| 0.0336| 0.0452| 0.0404| 0.0458| 0.0305/ 0.0577

Primer componente principal.

O T T WO T™WH T T T TR T
Se observa qué& es una suma ponderada de todos los gastos, con mayor peso, de los
gastos en enseflanza y cultui@ y sanitarios @ . El menor peso lo tiene el gasto en
alimentaciéon & 8Si calculamos los valores de para las provincias espafiolas y las
ordenamos por esta nueva variable las provincias quedan practicamente ordenadas por

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

inmediata: redescubre la renta de cada provincia.

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

O TR TE TR TBR O e @D TR TP

O TBIO T T8RN TR T X T T TR

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

gastos. La primera, da sobretodo peso a otros gastos transporte & . En otros
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gastos estan incluidas las transferencias fuera de la provincia a miembros de la familia
mayores de 14 afios que no residan en ella. Es también significativo que estas provincias
tienen altos gastos en transporte. La primera media ponderada puede caeesiderar

indicador de coOmo ésta provincia envia recursos a otras. La segunda media da mayor

peso a las variables ensefianza y cultdra y gastos sanitariogo .
Tercer componente principal.

Los restantes valores propios de la matriz de covarianza 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

pequefios. El tercer componente principal es

O MO e WD e Me TWn wH TR D T8N
G MO e MD Me WD D e e T h

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, alimentacion) y (4,

mobiliario doméstico).

1.2.6. Varianza de las componentes.

En el proceso de obtencion de las componentes principales presentado anteriormente
hemos visto que la varianza de la componerésiima es:

W o AN _ C UL

Es decir, la varianza de cada componente es igual al valor propio de la"Medtgae
va asociada. Si, como es légico, la medida de la variabilidad de las variables originales

es suma de sus varianzas, dicha variabilidad sera:

W 01 YD co

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

matriz de varianzas covarianZa

Ahora bien, como;Yes una matriz real simétrica, por la teoria de diagonalizacién de

matrices, existe una matriz ogmnal 0 0 ONj tal que OMYO O, siendoO
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diagonal con los valores propios (¢ordenados de mayor a menor en la diagonal

principal. Por lo tanto:

01 a0 o1 OOO  _ ¢ X

Pero: GOAOWE o1 GWBN o1 OWO o1 GWOH

Con lo que ya podemos escribir:

W W 01 OWH o1 GasO

01 OGO
B _ B &®
(AYA) _ C Y

Hemos comprobado, ademas, 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 des valores propios de la matriz de varianzas covarianzas muestral
8

La proporcion de la variabilidad total recogida por la componente principsinta

(porcentaje de inercia explicada por la componente principairha) vendra dada por:

B _ 01 0w

¢ W
Si las variables estan tipificaddy, Yy oi OO 0i 0¥ w 1, con lo que la
proporcién de la componenteésima en la variabilidad total serg n.

También se define el porcentaje de inercia explicada pérpgasneras componentes (0

ejes factoriales) como:
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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. Comow did _ Yy la suma de los valores propios es la traza de la

matriz:

01Y o E oo _ 8 _ op

por tanto,B w®iw B_ B w®dk . Las nuevas variablesy tienen

conjuntamente la misma variabilidad que las variables originales.

Los componentes principales también conservarVdsianza generalizada
(determinante de la matriz de covarianzas de las variables). Como el
determinante es el producto de los valgraspios, llamanddY a la matriz de
covarianzas de los componentes, que es diagonal con términos
sYs _ 8_ WK  SYs O ¢

2. La proporcion 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 compdfeste ,

y la suma ddas varianzas de las variables originales s igual, como

acabamos de ver, a la suma de las varianzas de los componentes. La proporcion
de variabilidad total explicada por la componéfgs_ j B _ .

3. Las covarianzas entre cada componente ipahy las variablegd vienen dadas
por el producto de las coordenadas del vector propio que define el componente

por su valor propio:

6 WM _d wMBh o lole)
Donde®, es el vector de coeficientes de la componente

Para justificar este resultado, vamos a calcular la miqtriz) de covarianzas

entre los componentes y las variables originales. Esta matriz es:
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5 & &G gdd) o1

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

p variables originales. Contd & Q sustituyendo
6 & G go'\ib"ib aNJéEc:M) 5 O&Nj o

Donde 0 contiene en columnas los vectores propios™g D es la matriz
diagonal de los valores propios. En consecuencia, la covarianza entre, por
ejemplo, el primer componente principal y las p variables vendra dada por la
primera fila deONY es deciraNjYo también_ ¢Nj dondeuNjes el vector de

coeficientes de la primera componente principal.

4. La correlacion entre un componente principal y una variads proporcional
al coeficiente de esa variable en la definicion del componente, y el coeficiente de
proporcionalidad es el cociente entre lavibesdn tipica del componente y la
desviacion tipica de la variable.

Para comprobarlo:

6 € B &)

0€iadMp

——— 0w —— oo
WWW WWW l

5. Las"Qcomponentes principale®¥X 1) proporcionan la prediccion lineal 6ptima

con"Quariables del conjunto de variabl@s

Esta afirmacion puede demostrarse de dos formas. La primera demostrando que la
mejor prediccion lineal coifvariables de las variables originales se obtiene uiiiaa

las "Q primeras componentes principales. La segunda demostrando que la mejor
aproximacion de la matriz de datos que puede construirse con una matriz d@sango
obtiene construyendo esta matriz con los valores deQ@simeros componentes

principdes.

6. Si estandarizamos los componentes principales, dividiendo cada uno por su
desviacion tipica, se obtiene la estandarizacion multivariante de los datos

originales.
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Estandarizando los componentepor sus desviaciones tipicas, se obtienen las

nuevas variables
o ¢o ! O | o X

DondeO ! es la matriz que contiene las inversas de las desviaciones tipicas de
las componentes. La estandarizacion multivariante de una matriz de vakiables

de media cero se define como:
O O ! ON;j oy

Tanto las variables), como lasw tienen matriz de covarianzas identidad, pero unas
pueden ser una rotacion de las otras. Esto no altera sus propiedades, y la estandarizacion

puede interpretarse como:

(1) Obtener los componentes principales;

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

Esta relacion se presenta graficamente en la figura 1.3. La transformacion 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 estandarizacion 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

variabkes estandarizadas de forma multivariante.

Figura 1.3. Representacion grafica de la relacibn entre componentes principales y

estandarizacion noitivariante
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1.2.8. Anadlisis normado o con correlaciones.

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

términos de las variables originales esto supone maximizar:

Con la restriccioridd) p. Si alguna de las variables, por ejemplo la primera, tiene una
varianzai , mayor que las demas, la manera de auméntas hacer tan grande como
podamos la coordenada asociada a esta variable. En el limite, si una variable tiene
una varianza mucho mayor que las demas, el primer componente principal coincidira

muy aproximadamente con esta variable.

Cuando las variables tienen unidades distintas esta propiedad novesieoie: 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 andlisis aumentara, ya gue en

(1) Su vaianza serd mayor y aumentara su coeficiente en el compodentmjes
contribuye mas a aumentar,
(2) Sus covarianzas con todas las variables aumentaran, con el consiguiente efecto

de incrementa®).

En resumen, cuando las escalas de medida de lablear son muy distintas, la
maximizacion de o w dependera decisivamente de estas escalas de medida y las
variables con valores mas grandes tendrdn mas peso en el analisis. Si queremos evitar
este problema, conviene estandarizar las variables antesdiaickls componentes, de

manera que las magnitudes de los valores numéricos de las valiabkas similares.

La estandarizacion resuelve otro posible problema. Si las variabilidades de las X son
muy distintas, las variables con mayor varianza viafliir mas en la determinacion 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

correlaciéon. La ecuacién a maximizar se transforma en:

0N p ¢ Wi T T
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Siendoi el coeficiente de correlacion lineal entre las varialieX2 en consecuencia,

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

Los componentes principales normados se obtiesalculando los vectores y valores
propios de la matriZY, de coeficientes de correlacion. Llamando a las raices

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

01 ¥ ® N TP

Las propiedades de los componentes extraidossia:

1. La proporcion de variacion explicada porsera:

T¢

S

2. Las correlaciones entre cada componeéntg las variableso originales vienen

dados directamente p&Xj_ 1t osendo® Q.

Cuando las variablegs originales estan en distintas unidades conviene aplicar el analisis

de la matriz de correlaciones o andlisis normado. Cuando las variables tienen las
mismas unidades, ambas alternativas son posibles. Si las diferencias entre las varianzas
de las variableson informativas y queremos tenerlas en cuenta en el analisis, no
debemos estandarizar las variables: por ejemplo, supongamos dos indices con la misma
base pero no fluctia mucho y el otro es casi constante. Este hecho es informativo, y para
tenerlo en cugta no se deben estandarizar las variables, de manera que el indice de
mayor variabilidad tenga mas peso. Por el contrario, si las diferencias de variabilidad no
son relevantes se eliminan con el analisis normado. En caso de duda, conviene realizar

ambos aalisis, y seleccionar aquél que conduzca a conclusiones mas informativas.
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1.3. APLICACION DEL METODO ACP A PARTIR DE LA
MATRIZ DE CORRELACIONES.

Estimar los componentes principales a partir de la matriz de correlaciones implica un
andlisis matricial de los datos tipificados, reduciendo la estructura de ellos en una
misma unidad de escala. A continuacion se presenta formalmente el procedimiento
matanatico y los algoritmos asociados a la estimacion de aglacomponentes

principales.

Sea®d & MO B un conjunto de) variables respuestas que represeftan
observaciones seleccionadas de una poblaciéon con megdimatriz de correlacioiy.
La matriz de correlacion€¥, derivada de la correlacion lineal de cada par de variables

originales, esta dada por:

°
oCc OC CCc CC

En su forma matricial ampliada las componentes principales estan defitidg son
una combinacién lineal de la$ variables originales, de tal forma que se puede

representar como:

) AIORNANA RN A NN

&) AIARNA AR ARA v

W AIOR AR AR AREA
En forma resumida, el primer componente estaria determinadd pocdié * , en
donded se elige teniendo en cuenta que la varianzal¥é ‘ se maximice sobre

todos los vectore® que satisfagadMo  p.

Como la condiciébn mas importante que se le ha impuesto al primer componente es que
maximice la varianza contenida en todos los datos, ésta ocurriria ciare un
autovector déY correspondiente al autovalgr y que satisfacéy  p. Esto implica

maximizar la funcion objetivo, que es la varianza de:
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B ® p
€ 3

p

iNp OGNS SNl GNPt 6

& g
donde - es equivalente a la matri¢de las variables estandarizadas. En este caso

la expresion de la varianza del primer componente se describece@no WG .
Esta funciéon se maximiza, sujeta a la restricdd p y resolviendo el siguiente

lagrangiano:
0 WoH _ad¥ p.

Derivando con respecto@ e igualando a cero se obtierer CY®d ¢ ® T

Y _"@® 1 La solucibn de esta expresion permite derivar el autovector y el

autovalor del primer componerde y _ respectivamente.

La segunda componente principal se define ¢gor , donde® se elige
teniendo en cuenta que la varianza @8¢& * se maximice entre todas las
combinaciones lineales de que no estén correlacionadas con la primera componente
principal (3% 1) y que satisfagéid  p. Dando como resultado el autoveafor

y el autovalor_ . Esto garantiza, como se ha indicado anteriormente, que el segundo
componente capturara la mayor parte de la varianza restante en los datos, luego de

obtener eprimer componente.

En forma general, cada uno de le®§ i mo s (j=3,4,¢é,p) cCompone
restantes se puede representar or 36 * en donde® se elige teniendo en

cuenta que la varianza d8¢ * , se maximice entre todas las combinaciones

lineales ded que no estén correlacionadas con-lagomponentes principales y que

satisfagardo  p.

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

_ _ E _y® ® E &, respectivamente.

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

j-ésima componented que es_. Si definimos la sumatoria de las, ello es

equivalente a la Traza de la matriz de codiéla "Yi'Y , en el sentido que mide la

variacion total explicada por todas las variables componentes principales. Asi, la
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importancia de la-gsima componente principal esta definida'gor —— paraj =1,

Por tanto se definen tres abciones basicas:
1. Los vectores son estandarizados de tal formagjue: s0s E = & o
WO P
GO mQ Q

2. Los componente® i I8 id no estan correlacionados entre si.

3. ©o ® Q E wd ,siendB o B o .

1.4. ESTRUCTURA FACTORIAL DE LAS COMPONENTES
PRINCIPALES

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

correlaciones entre las componentes las variables originales .

Consideremos los vectores muestrales relativas yaw respectivamente:

E o &: &
Ex oc E: Ex

La covarianza muestral entie y @ viene dada por:

w o oan P. .
0 € who é—we&) T X
El vector® se puedexpresar en funcion de la matdzutilizando el vector de orden

f, al que denominamos por que tiene un 1 en la posiciéggima y 0 en las posiciones
restantes. La forma de expresaren funcion de la matrid a través del vectaf es la

siguiente:
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W 8w 8w .
oy -~ ~ ~ I'
e e e

I, " w N

e 1 T8p8TMI® 8w 8L , T Y
11é é € n
w 8w 8w

Teniendo en cuenta qde& @ podemos escribir:

0 &€ Bhw — (0520 é—jwmié—wmj\&w

_ @
z -

(I
8_

6 & D _® T W

Por lo tanto, podemos escribir la correlacion existente entre la vaiGable la

component&) de la siguiente forma:

. 6 & dhd _®
i = LTI
DO OO SYA)

Si las variales originales estan tipificadas, la correlacién entre las variablgsla

component&) es la siguiente:

1.5. PUNTUACIONES O MEDICION DE LAS COMPONENTES

El andlisis en componentes principaleseranuchas ocasiones un paso previo a otros
analisis, en los que se sustituye el conjunto de variables originales por las componentes
obtenidas. Por ejemplo, en el caso de estimacion de modelos afectados de
multicolinealidad o correlacién serial (autocdauson). Por ello, es necesario conocer

los valores que toman las componentes en cada observacion.

Una vez calculados los coeficientéas (componentes del vector propio normalizado
asociado al valor propio-@simo de la matriZY & Wfe relativo a lacomponente

principal & ), se pueden obtener las puntuaciodes es decir, los valores de las
componentes correspondientes a cada observacion, a partir de la siguiente relacion:

G ODd OO E OO Q p8n Q p8¢ L C
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Si las componentes se dividen por su desviacion tipica se obtienen las componentes
tipificadas. Por lo tanto, si llamamas a la componente tipificada tenemos:
® 0 &)

() — — Q p8 vo
W 6

Por lo tanto, las punaciones tipificadas seran:

— —® —®» E —O Q p8n Q p8¢ VT

Expresion que puede escribirse como:

= T on it w », \ o \
O 0 0o E o W — Q p8N Q p8E vV

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

puntuaciones de los factores (factor score coefficient matrix).

1.6. CALIFICACION DE COMPONENTES PRINCIPALES.

Una vez estimados los componentes principales, su utilidad en el analisis estadistico
estd asociada a que su calificacion pueda dar contenido a la variable latente que se
intenta explicar. Entonces el procedimiento para calificar cada una de las unidades d
observacibn podemos obtenerlo siguiendo el andlisis anterior de componentes
principales, de donde, & es el vector de variables observadas pargék&ma unidad

de observacion, entonces, la calificacion dedsiina unidad de observacion vienealad

por: Www ‘,pargg = 1,yr2.,= é,. R, é, n

Esta calificacion proporciona un valor ordinal de las unidades de observacion, en la
medida en que indican su ubicacion relativa en un conjunto de datos o variables con

respecto a los egecomponentes principales que se han definido.
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1.7. INTERPRETACION DE LOS COMPONENTES.

Componentes de tamafio y forma.

Cuando existe una alta correlacion 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
Aitamafoest dmtsesr componentes se interpretar
tipicamente tienen coordenadas positivas y negativas, que implica que contraponen unos
grupos de variables frente a otros. Estos factores de forma pueden frecuentemente
escribirse como mediasopderadas 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 coeficienteefieg (menores que 0.1):
G TWO T @R TRe T
X ™M TMm TR eO0 O
Donde:
O ™M@ ™o T

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

O My ™ME ™@d TR

Es un indicador de gastos en servicios (educacién y sanidad). Ademas, cuando las
variables van en logaritmos, los componentes suelen poder escribirse como ratios de

promedios geométricos de las variables.

La interpretacién de los componentes sepsifica suponiendo que los coeficientes
pequefios son cero y redondeando los coeficientes grandes para expresar el componente
como cocientes, diferencias o0 sumas entre variables. Estas aproximaciones son
razonables si modifican poco la estructura del aomepte y mejoran su interpretacion.

Una medida del cambio introducido al modificar un vector propiooda w0 es el

cambio en la proporcion de variabilidad explicada por el componente. Si el valor propio
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asociado an es el componente exgla el _j B_ de la variabilidad. Si ahora

modificamos el vector a0 , la varianza de la proyeccion de los datos sobre este

componente es e Y0 O axx» | &, lavarianza del componente, y la
proporcion de variabilidad explicada sera jB_. ElI cambio relativo
serA_ _ j_, ya que siempre. _ , y si este cambio es pequefo, esta

justificada la modificacion si favorece la interpretacion.

1.8. SELECCION DEL NUMERO DE COMPONENTES.

En general, el objetivo de la aplicacion de los componentes principales es reducir las
dimensiones de las variables originales, pasandq dariables originales & n
componentes principales. El problema que setetaes como fijafi , o dicho de otra

forma, ¢Qué numero de componentes se deben retener?. Aunque para la extraccion de
componentes principales no hace falta plantear un modelo estadistico previo, alguno de
los criterios para determinar cuél debe seriehero 6ptimo de componentes a retener

requiere la formulacién previa de hipotesis estadisticas.

Se sugieren distintos criterios para seleccionar el nUmero de componentes:

1.8.1. Criterio de la media aritmética.

Segun este criterio se selecciona aquellas componentes cuya raiz caracteristica

exceda de la media de las raices caracteristicas. Recordemos que la raiz caracteristica

asociada a una componente es precisamente su varianza.
Analiticamente este criteriimplica retener todas aquellas componentes en que se

verifique que:

_ b — L@

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

B _ N, conloque para variables tipificadas se retiene apuetimponentes tales

que_ pP.
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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 rBedija). En
particular, cuando se trabaja con la matriz de cordacel 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 teneralor propio mayor que la
unidad. Sin embargo, si estd incorrelada con el resto puede ser una variable poco

relevante para el andlisis, y no aportar mucho a la comprension del fenomeno global.

1.8.2. El gréafico de sedimentacion.

Realizar un gréfico de sedimentat, de _ frente a"Q Comenzar seleccionando
componentes hasta que los restantes tengan aproximadamente el mismo valba de

idea es buscar un fAcodoodo en el gr 8fi co, es
propios son aproximadamente itgg El criterio es quedarse con un numero de
componentes que excluya los asociados a valores pequefios y aproximadamente del
mismo tamafio. Lo que se representa son las combinaciones de

ph. h¢h. B hnh . Se supone que cuando la gréfica tiende a amse] sus

autovalores tienden a cero y su explicacion como un componente adicional
probablemente pueda estar midiendo ruido aleatorio. Por ello se debe contar con un

buen criterio.

El gréfico de sedimentacion se obtiene al representar en ordenadas é&ss raic
caracteristicas y en abscisas los nUmeros de componentes principales correspondientes a
cada raiz caracteristicas en orden decreciente. Uniendo todos los puntos se obtiene una
figura que, en general, se parece al perfil de una montafia con una peneditateasta

llegar a la base, formada por una meseta con una ligera inclinacién. Continuando con el
simil de la montafia, en esa meseta es donde se acumula los guijarros caidos desde la
cumbre, es decir, donde se sedimenta. Su denominacion en inglégeeplstr De

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

de sedimentacion.
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1.8.3. Variabilidad explicada

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

80 o el 90 por 100. Esta regla es arbitraria y debe aplicarse con cierto cuidado. Por
ejempl o, es posible que un Yanico component
variabilidad y, sin embargo, pueden existir otros componentes que sean muy adecuados
para explicar | a Raracelcasa de estuaiosl gaestomanamuesiaas | e s .
de laboratorio, se espera reunir del 90% al 95% de la variabilidad total con pocos
componentes. Sin embargo para datos de investigacién social, es posible que se
requieran mas de tres componentes principales para explicar entre el 70% y 75% de la

variacion total.

Cuando los componentes principales son estimados a través de la matrieldeiéorr

el criterio a elegir, ademas de los anotados antes, es el que la dimension real de los datos
es igual al nUmero de autovalores mayor o igual a 1. La l6gica de este criterio es que
cuando se usan variables tipificadas para estimar los componeiteipates, 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. REPRESENTACION GRAFICA.

La interpretacion de los componentes principales se favorece representando las
proyecciones de las observaciones sobre un espacio de dimension dos, definido por
parejas de los componentes principales mas importantes. Este punto se ha ilustrado en
los ejemplos anteriores, donde se ha indicado que la proyeccién de cualquier
observaciénsobre un componente es directamente el valor del componente para esa
observacién. La representacion habitual es tomar dos ejes ortogonales que representen
los dos componentes considerados, y situar cada punto sobre ese plano por sus
coordenadas con relaci a estos ejes, que son los dos primeros componentes, las

coordenadas del puntoo sond  (eee y (Boe .

La interpretacion se favorece representando en el mismo plano, ademas de las

observaciones, las variables originales. Esto puede hacerse utilizando como
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coordenadas su coeficiente de correlacion con cada uno de los ejes. El vector de
correlaciones entre grimer componente y las variables originales viene dado por
=7 a0, donde’O es una matriz diagonal cuyos términos son las inversas de las

desviaciones tipicas de cada variable. La matriz de correlaciénesntre losn
componentes y lag varables tendran como filas los términgsx a0 y puede

escribirse
Y 1 $ L X

Donde! es la matriz de vectores propio$, es la matriz diagonal con términod y
en el andlisis normado como las variables se estandarizan a varianza unidad las

correlaciones seran simplemenfe .

Conviene investigar si transformando las variables se obtiene una interpretacion mas
simple. Como regla general, cuando al tomar lbgas las variable8 tienen una
distribucién aproximadamente simétrica, conviene realizar el andlisis de componentes

principales sobre los logaritmos de las variables.

Es importante recordar que las covarianzas (o correlaciones) miden Unicamente las
reladones lineales entre las variables. Cuando entre ellas existan relaciones fuertes no
lineales el andlisis de componentes principales puede dar una informacion muy parcial

de las variables.

1.10. DATOS ATIPICOS

Antes de obtener los componentes principal@sviene asegurarse de que no existen
datos atipicos, ya que, como es sabido, los atipicos pueden distorsionar totalmente la
matriz de covarianza®ara ilustrar su efecto sobre los componentes, supongamos el
caso mas simple en que un error de medidadat® un valor atipico grande en la
primera variable. Su efecto serd aumentar mucho la varianza de esta variable y
disminuir las covarianzas con las restantes, con lo que, si hacemos el atipico muy
grande, la matriZysera, aproximadamente:

A Tee
m 3 Ly
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Dondert  mivd8 bt . Esta matriz tiene un vector propiphit8 bt unido al valor
propioA vy, siA es muy grande, éste sera el primer componente principal. Por tanto,
un valor atipico suficientemente grande distorsiona todos los compogaatpedemos

obtener de la matriz afectada.

El resultado anterior sugiere que las componentes principales podrian utilizarse para
detectar datos atipicos multivariantes, ya que un valor muy extremo se llevara un
componente principal y aparecera como extrersobre esta componente.
Desgraciadamente, aunque los componentes pueden identificar atipicos aislados, no hay
garantia de que funcionen cuando existen grupos de atipicos, debido al problema de
enmascaramiento. Por esta razon, convienen utilizar pardaikete@l método basado

en proyecciones sobre las direcciones extremas de kurtosis, que al ser capaz de
identificar todos los posibles atipicos permite calcular la matiz de covarianzas libre de

distorsiones graves.

1.11. MATRIZ DE CARGAS FACTORIALES

La dificultad en la interpretacion de los componentes radica en la necesidad de que
tengan sentido y midan algo util en el contexto del fendmeno estudiado. Por tanto, es
indispensable considerar el peso que cada variable original tiene dentro del componente
elegido,asi como las correlaciones existentes entre variables y factores. Un componente
es una funcién 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 correlacion
entreuna componente y una variable se calcula multiplicando el peso de la variable en

esa componente por la raiz cuadrada de su valor propio:

Se demuestra también que estos coeficiantepresentan la parte de varianza de cada
variable que explica cada factor. De este modo, cada variable puede ser representada
como una funcion lineal de I68@componentes retenidos, donde los pesos o cargas de
cada componente o factor (cargas factorjales la variable coinciden con los
coeficientes de correlaciéon. El célculo matricial permite obtener de forma inmediata la

tabla de coeficientes de correlaciéon variamesiponentesf) "Q que se denominan
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matriz de cargas factorialesLas ecuaciones dead variables en funcion de las
componentes (factores), traspuestas las inicialmente planteadas, son de mayor utilidad
en la interpretacion de los componentes y se expresan como sigue:

O 1O E i & O 10 E 1 O

O 1o E 1o |::> O 10 E 1 &
8 8

O 1o B 1o O 1O E i®

Por las propiedades del coeficiente de correlacién 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 dispersion total de la variable explicada por el
conjunto de k componentes. Esta suma de cuadrados se demomimaalidad. Por

ejemplo, para la primera variable, la comunalidad sera E i wo E.

Por consiguiente, la suma de las comunalidades de todas las variables representa la parte
de inercia global de la nube original explicada por@factores retenidos y coincide

con la suma de los valores propios de estas componentes. La comunalxbadiqgma

un criterio de calidad de la representacion 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 todamtdssvan un
componente es su valor propio. Por ejemplo, el valor propio del primer componente sera

i E i

Es evidente que, al ser las cargas factoriales los coeficientes de correlacion entre
variables y componentes, su empleo hace comparlisgesos de cada variable en la
componente y facilita su interpretacion. En este mismo sentido, su representacion
grafica puede orientar al investigador en una primera aproximacion a la interpretacion
de los componentes. Como es légico, esta repregamtagbre un plano soélo puede
contener los factores de dos en dos, por lo que se pueden realizar tantos graficos como
parejas de factores retenidos. Estos graficos se denocintaios de correlaciony

estan formados por puntos que representan caddlegpi@r medio de dos coordenadas

gue miden los coeficientes de correlacion de dicha variable con los dos factores o
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componentes considerados. Todas las variables estaran contenidas dentro de un circulo

de radio unidad.

1.12. ROTACION DE LOS COMPONENTES

Es frecente no encontrar interpretaciones verosimiles a los factores (componentes)
obtenidos, ya que se ha organizado el estudio partiendo de un primer componente

principal que condensaba la maxima inercia de la nube.

Sin embargo, no tiene por qué coincidir estaxima inercia del primer factor, que
condiciona el célculo de los restantes, con la 6ptima interpretacion de cada uno de los
componentes. Seria deseable, para una mas facil interpretacién, que cada componente
estuviera muy bien relacionada con pocas héeg (coeficientes de correlacidn
proximos a 1 1) y mal con las demas proximos a 0). Esta optimizacion se obtiene

por una adecuadatacion de los ejegque definen los componentes principales. Seria
tolerable sacrificar la no coincidencia delnpeiro de ellos con el eje principal del
elipsoide, si asi mejorara la interpretabilidad del conjunto. Rotar un conjunto de
componentes no cambia la proporcion de inercia total explicada, como tampoco cambia
las comunalidades de cada variable, que no senaiproporcion de varianza explicada

por todos ellos. Sin embargo, los coeficientes, que dependen directamente de la posicion
de los componentes respecto a las variables originales (cargas factoriales y valores
propios), se ven alterados por la rotacion.

Se puede comprobar que la rotacion asi descrita equivale o rotar los componentes en el
circulo de correlacion. Por ejemplo, en el Gréfico anterior puede observarse como una
rotacion que acercara la primera componente a las vari@bhgso conseguiriauna
proyeccion (carga factorial) maxima sobre ella de dichas variables y minima en la
componente 2 que se mantendria perpendicular al ser arrastrada en el giro. Los nuevos
ejes rotados tendran una correlacion con los correspondientes primitivos, que sera

menor cuanto mayor sea el angulo de giro.

Existen varios tipos de rotaciones, las mas utilizadas son la rotacion VARIMAX vy la
QUARTIMAX. La rotacién VARIMAX se utiliza para conseguir que cada componente
rotado (en vertical, en la matriz de cargas fades)apresente altas correlaciones sélo

con unas cuantas variables, rotacion a la que suele aplicarse la llamada normalizacion de
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Kaiser para evitar que componentes con mayor capacidad explicativa, que no tienen por
qué coincidir con la mejor interpretabidid, pesen mas en el célculo y condicionen la
rotacion. Esta rotacion, la mas frecuentemente utilizada, es adecuada cuando el nimero
de componentes es reducido. La rotacion QUARTIMAX se utiliza para conseguir que
cada variable (en horizontal, en la mattz cargas factoriales) tenga una correlacion

alta con muy pocos componentes cuando es elevado el nimero de éstos. Tanto Varimax
como Quartimax sorotaciones ortogonaleses decir, que se mantiene la condicion de
perpendicularidad entre cada uno de loss gjetados. Sin embargo, cuando las
componentes, aun rotadas ortogonalmente, no presentan una clara interpretacion, cabe
todavia la posibilidad de intentar mejorarla a travésotigciones oblicuas,que no
respetan la perpendicularidad entre ellos. Piérsesspacios multidimensionales para
comprender la complejidad de los calculos necesarios. De entre las diversas rotaciones
oblicuas desarrolladas, la PROMAX, aplicada normalmente sobre una VARIMAX

previa, es la mas utilizada dada su relativa simplicidad.

En las soluciones oblicuas varian, l6gicamente, no sélo los valores propios sino también
las comunalidades de las variables y se mantiene, por supuesto, la varianza explicada
por el modelo. Ademas, es importante tener en cuenta que la no perpenditelatriea

los ejes surgida tras una rotacion oblicua produce una correlacion entre ellos antes
existente, por lo que parte de varianza de una variable explicada por una componente no
es ya independiente de los demas factores. Debera valorarse esta ratat¢&n e
interpretacion de los componentes. No se puede decir que una rotacion sea mejor que
otra, ya que desde un punto de vista estadistico todas son igualmente buenas. La
eleccion entre diferentes rotaciones se basa en criterios no estadisticos, ya que la
rotacion preferida es aquélla mas facilmente interpretable. Si dos rotaciones proponen
diferentes interpretaciones no deben ser consideradas discordantes sino como dos
enfoques diferentes de un mismo fendmeno que el investigador deberd realizar. La
interpréaciéon de una componente es un proceso subjetivo al que la rotacion puede

restar parte de subjetividad.
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1.13.EJEMPLOS USANDO SPSS:

Es importante familiarizarnos con los paquetes computarizados para desarrollar calculos
y efectuar analisis, ya que en peactica es por medio de ellos que resolvemos los

problemas. Es asi que a continuacion 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 distintodges. Se trata de realizar un analisis en componentes
principales de todas las variables con la finalidad de reducirlas a un conjunto menor de

variables con la menor pérdida de informacion posible.

Comenzamos eligiendo en los memlizar/Reduccién de atog/Analisis factorial,
y seleccionando las variables y las especificaciones para el analisis (figura 1.4), los
botonesDescriptivos, Extraccion, Rotacion, Puntuacioyegdpcionesse rellenan como

se indica en las figuras 1.5 a la 1.19.

=] Andlisis factorial Analisis factoriak Descriptivos [=E5-]
[ Solucidén inicial
Poyuda
Matriz de comelaciones
Coeficientes [ Inversa
HMiveles de significacidn Reproducida
Determinarte Antiimagen

[ Descrptivos KMO y prueba de esfericidad de Bartlett

Figura 1.4 Figura 1.5
Analisis factorial: Extraccién [==l|| Analisis factoriak: Rotacion IEI
Analizar Mostrar ) Quartimaz
o
® Matriz de correlaciones Solucién factorial sin rotar 1 Equamax Concala;
. d —
) Matriz ds covarianzss [¥1%refice de sedmentacin Byuda = = ERTEs fyuda
Extraer
@ Autovalores mayores que: 1 Mastrar
*) Nimero de factores Selucién rotada [] Graficos de saturaciones
Nemégime de teraciones para convergencia: 25 25
Figura 1.6 Figura 1.7
Analisis factorial: Puntuaciones factoriales @ Andlisis factorial: Opciones (==
Valores perdidos "
7 : _ gtk st Continuar
[¥] Guardar como variables Continuar ©) ixcluir casos sequn listal
Método Excluir casos segin pareja
. Cancelar - )
@ Regresidn ) Beemplazar por la media Ayuda
Bartlett fyuda
- = Formato de visualizacidn de los coeficientes
~) Anderson-Rubin [ Ordenados por tamarfio
[ Suprimir valores absolutos menaores que: 10
[#]iMostrar matriz de coeficientes de las punt. factoriales:

Figura 1.8 Figura 1.9
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Obtenemos los siguientes resultados:

Estadisticos descriptivos

Desviacion

Media, tipica N _del andlisis
agricuftura 19,131 15,5466 26
mineria 1,254 ,9700 26
manufactura 27,008 7,0078 26
centrales de energia ,908 ,3762 26
construccion 8,165 1,6456 26
servicios a empresas 12,958 4,5753 26
bancos 4,000 2,8066 26
sector servicios 20,023 6,8295 26
::rsrriﬁ\?::c?gnes 6,546 1,3915 26

Figura 1.10

Matriz de correlaciones$

Agri Min Man Cen Con Ban Secser Tc

Correlacion agricultura 1.000 .036 -.671 -.400 -.538 -.220 -.747 -.565
mineria .036 1.000 .445 .405 -.026 -.443 -.281 .157
manuf actura -.671 .445 1.000 .385 .494 -.156 .154 .351
centrales de energia -.400 .405 .385 1.000 .060 .110 .132 .375
construccion -.538 -.026 .494 .060 1.000 .016 .158 .388
servicios a empresas -.737 -.397 .204 .202 .356 .366 572 .188
bancos -.220 -.443 -.156 .110 .016 1.000 .108 -.246
sector servicios - 747 -.281 .154 .132 .158 .108 1.000 .568
transporte
o e ines -.565 157 | 351 .375 388 | -.246 568 | 1.000

Sig. agricultura .431 .000 .021 .002 .140 .000 .001

(Unilateral) mineria .431 .011 .020 .451 .012 .082 .222
manuf actura .000 .011 .026 .005 .224 .226 .040
centrales de energia .021 .020 .026 .386 .297 .260 .029
construccion .002 .451 .005 .386 .469 .220 .025
servicios a empresas .000 .022 .159 .161 .037 .033 .001 .179
bancos .140 .012 .224 .297 .469 .300 .113
sector servicios .000 .082 .226 .260 .220 .300 .001
gg:fui‘?gaeci);nes .001 222 | .040 .029 .025 113 .001

a. Determinante = 2.38E-006
Figura 1.11

La tabla de la figura 1.10 nos muestra los estadisticos univadadespondientes, en
la figura 1.11 tenemos la matriz de correlaciones cuyo determinante es 2 Gelal
ser muy pequefio indica que el grado de intercorrelacion entre las variables es muy alto,

condicion inicial que debia cumplir.
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KMO y prueba de Bartlett

Medida de adecuacion muestral de

Kaiser-Mey er-Olkin. 134
Prueba de esf ericidad Chi-cuadrado
de Bartlett aproximado 274.053
gl 36
Sig. .000
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 correlacion entre las variables. Como en
este caso suyalor es 0,000, se puede concluir que existe correlacion signifieatitea

las variables. Esta tabla incluye el estadistico KMO, cuyo valor tan pequefio (alejado de

la unidad) indica una mala adecuacion de la muestra a este analisis.

Luego tenemos la matriz de correlaciones-eméigen formada por los coeficientes de
corrdacion 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 estadistico 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:

Matrices anti-imagen

Agri Min Man Cen Ccon Ser Ban Secser TC
Covarianza agricultura 7E-005 .001 .000 .002 .001 .000 | .000 .000 .001
anti-imagen mineria .001 .018 .002 | .035 | .011 | .004 | .006 .003 .012
manufactura .000 .002 .000 .005 .001 .001 .001 .000 .002
centrales de energia .002 .035 .005 .096 .023 .008 .013 .005 .024
construccién .001 .011 .001 .023 .007 .002 .004 .002 .007
servicios a empresas .000 .004 .001 .008 .002 .001 .001 .001 .003
bancos .000 .006 .001 .013 .004 .001 | .002 .001 .004
sector servicios .000 .003 .000 .005 .002 .001 .001 .000 .002
transporte
o o e 001 | .012 | .002 | .024 | .007 | .003 | .004 .002 | .009
Correlacion agricultura .2352 975 1.000 .892 .993 .999 .998 .999 .987
anti-imagen mineria 975 .1012 .972 .826 971 977 | .978 975 .963
manufactura 1.000 972 .1402| .890 .991 .998 .998 .999 .987
centrales de energia .892 .826 .890 .1002 | .903 .884 .879 .895 .847
construccion .993 971 .991 .903 .0992| .990 | .990 .994 971
servicios a empresas .999 977 .998 .884 .990 .155% | .997 .998 .989
bancos .998 .978 .998 .879 .990 .997 | .060% .997 .989
sector servicios .999 .975 .999 .895 .994 .998 .997 .1512 .983
gg;sua?faed’;nes 987 | .963 | .987 | .847 | .971 | .9890 | .989 983 | .136"
a. Medida de adecuaciéon muestral
Figura 1.13
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Ahora analizaremos el nimero de componentes con el que nos quedaremos, que
normalmente son las relativas a valores propios reaygue 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 grafico de sedimentacion @didui5) muestra que sélo hay

tres componentes con autovalor mayor que 1.

Grafico de sedimentacion
Varianza total explicada

o
Sumas de las saturaciones al cuadrado
de la extraccion N 3
% de la §
Componente Total varianza | % acumulado 2 ]
1 3.487 38.746 38.746 < ]
2 2.130 23.669 62.415 1
3 1.099 12.211 74.625 0
Método de extraccion: Analisis de Componentes principales. i 2 5 i s ¢ 7 5 s
Nimero de componente
Figura 1.14 Figura 1.15

Ahora veamos como utilizar las variables que se agrupan en torno a cada componente y
cuya combinacion lineal define la componente. lRHoarepresentamos cada una de las
nueve variables por medio de los tres factores extraidos utilizando la matriz de

componentesHigura 1.1$. Podemos escribir lo siguiente:

Agricultura =-0.9781+0.0782-0.510F3
Mineria =-0.020F1+0.90ZF2+0.211F3

é

T.ycomu = 0.06851+0.296-2-0.39F3

Matriz de componentes Comunalidades
Componente Extraccién
1 2 3 i
agricultura -978 .078 -.051 ag_rlcurltura 965
mineria -.002 902 211 mineria 858
manuf actura 649 518 158 manufactura 714
centrales de energia 478 381 588 centrales de energia 719
construccion .607 .075 -.161 construccion .400
servicios a empresas .708 -.511 121 servicios a empresas 776
bancos 139 -.662 .616 bancos 837
sector serv icios 723 -.323 -.327 ..
sector servicios .735
transporte y 685 296 -.393 t
comunicaciones ransporte y 711
Método de extraccion: Andlisis de componentes principales. comunicaciones
a. 3 componentes extraidos Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.

Figura 1.16 Figura 1.17
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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 (walooess que 0.25

suelen considerarse bajos).

En la primera componente esta representada claramente Agricultura y en la segunda
Mineria (sus valores en la matriz de componentes son muy altos). Sector Servicios y
Transporte y Comunicaciones estan represestat las tres componentes, o mismo

gue Centrales de energia. Servicios a empresas y Manufacturas estan representadas en la
primera y segunda componentes y Bancos en la segunda y la tercera. Se observa
entonces que es dificil agrupar las variables en ooemes con lo que procederia
realizar una rotacién, que se realizara 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 continuacién 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 extraccion de los factores (componentes). La comunalidad es la parte de variabilidad
de cada ariable explicada por los factores. Antes de la extraccion de los factores la

comunalidad de cada variable es la unidad, e interesa que después de la extraccion siga

siendo alta.
Correlaciones reproducidas
Agri Min Man Cen Con Ser Ban Serser Tc

Correlacion agricultura .965P .062 -.602 -.467 -.580 -.738 -.219 -.716 -.627

reproducida mineria .062 .858b .499 .466 .032 -.437 -.468 -.362 .182
manuf actura -.602 .499 714 .600 .407 .213 -.156 .250 .536
centrales de energia -.467 .466 .600 .719b .224 .214 176 .030 .208
construccion -.580 .032 .407 .224 .400°P 372 -.064 .468 .501
servicios a empresas -.738 -.437 .213 .214 372 776 511 .638 .286
bancos -.219 -.468 -.156 176 -.064 511 .837° .113 -.343
sector serv icios -.716 -.362 .250 .030 .468 .638 .113 .735P .529
transporte b
comu’?‘\icac?gnes -.627 .182 .536 .208 .501 .286 -.343 .529 711

Residual & agricultura -.026 -.069 .067 .042 .001 -.001 -.031 .062
mineria -.026 -.054 -.061 -.058 .041 .025 .081 -.025
manuf actura -.069 -.054 -.215 .087 -.010 E-005 -.096 -.185
centrales de energia .067 -.061 -.215 -.164 -.012 -.066 .102 .167
construccion .042 -.058 .087 -.164 -.016 .080 -.309 -.114
servicios a empresas .001 .041 -.010 -.012 -.016 -.145 -.066 -.099
bancos -.001 .025 7E-005 -.066 .080 -.145 -.006 .097
sector serv icios -.031 .081 -.096 .102 -.309 -.066 -.006 .039
transporte
comu':r"\icac{)nes .062 -.025 -.185 .167 -.114 -.099 .097 .039

Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.

a. 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.

b. Comunalidades reproducidas

Figura 1.18
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Es posible calcular los coeficientes de correlacion entra dad variables después de

que estén en funcién de las componentes, denomiramdicientes de correlacion
reproducidas Estos coeficientes de correlacion reproducidos no tienen porqué coincidir
con los de la matriz de correlaciones inicial, pero no ddlferenciarse en mas de 0.05
(residuos menores que 0.05), porque entonces la bondad del modelo factorial sera
discutible. En la figura 1.18 se presentaratriz de correlaciones reproducidas la

que se observa que un 61% de los errores son mayorés0Ofudo que indica que la

bondad del modelo es discutible.

Ahora calcularemos las puntuaciones factoriales, que no son mas que los valores que
toman cada uno de los individuos en las tres componentes seleccionadas. Seran
entonces tres variables sustituties las iniciales que representan su reduccion y que
recogen el 74.6% de la variabilidad total. Estas variables son las que se utilizaran como
sustitutas de las iniciales para analisis posteriores tales como el analisis de la regresion
con problemas de ntidolinealidad y el analisis cluster. SPSS incorpora estas variables

al conjunto de datos si asi se le pide en la figura 1.8.

Matriz de coeficientes para el calculo de las puntuaciones
en las componentes

Componente

1 2 3

agricultura -.280 .037 -.046
minerfia -.001 423 192
manuf actura .186 .243 144
centrales de energia .137 .179 .535
construccion 174 .035 -.146
servicios a empresas .203 -.240 110
bancos .040 -311 .560
sector serv icios .207 -.152 -.298

transporte y
comunicaciones

.196 .139 -.358

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Puntuaciones de componentes.

Figura 1.19

De la matriz de coeficientes de las puntuaciones en las componentes anteriores podemos

deducir la siguienteelacion entre componentes y variables:
Z1=-2.80Agri 1 0.010Min+ €& + T 1. 96
Z2= 0.03Agri +042Min+ €& +Td. 139

Z3 =-0.046Agri + 0.19Min + €0.358Tc

64



Cuando se realizé el analisis de la matriz de componentes se observo que es dificil
agrupar &s variables en componentes, con lo que procederia realizar una rotacion.
Realizamos una rotacioviarimax que tiene la propiedad de que los factores siguen
siendo incorrelados. Para ello marcamos las opciones de la figura 1.7, como aparece a

continuacion e la figura 1.20:

Analisis factorial: Rotacion @
Minguno Quartima
@) Varimax Equamax \m‘

Oblimin directa Promax HAyuda

Mostrar
| Solucidn rotada

N2 mé&gmo de iteraciones para convergencia: 25

Figura 1.20

Obtenemos lanatriz de componentes rotadagie muestra como la varial3ervicios a
empresasse sitla en la primera componente, la vari@gatrales de energisse sitla
en la segunda componente y la varialilenstruccion se sitia en la primera

componente. A pesar de la rotacion, no se ven claro los grupos de variables.

Matriz de componentes rotado$§

Componente
1 2 3

agricultura -.871 -.343 -.299
mineria -.186 .743 -.520
manuf actura .465 .692 -.136
centrales de energia .146 .809 .207
construccion .607 174 -.030
servicios a empresas .643 -.006 .602
bancos -.060 -.005 913
sector serv icios .824 -.157 177
transporte

comuaicaci};nes 51 205 -325

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotaciéon: Normalizacién Varimax con Kaiser.

a. La rotacion ha convergido en 5 iteraciones.

Figura 1.21

El grafico de componentes en el espacio rotado (figura 1.22) tampoco ayuda mucho a la
deteccion de los grupos de variables. En este graflos, variables correladas
positivamente forman un angulo desde el origen de 0 grados, de 180 si lo estan

negativamente y de 90 si estan incorreladas.
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Grafico de componentes en espacio rotado
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Figura 1.22

Ejemplo 1.6:Para el siguiente ejemplo con SPSS, utilizaremos la Encuesta de Hogares y
Propésitos Mdltiples de El Salvador del afio 2009, del cual se tomaran 6 variables detalladas a
continuacion: INGFA (Ingreso Familiar), INGPE (Ingreso Personal), GASTOHOG (Gasto

Hogar), GHALI, GASHE, GHULSG, el tamafio de la poblacién analizada es censaldg es
20361.

Realizando los mismos pasos del fegiras 1.5 a la 1.19 obtenemos los siguientes
resultados:

Estadisticos descriptivos

Desviacion
Media tipica N del andlisis
INGFA 428.9582 503.64031 20361
INGPE 122.8751 155.49808 20361
Gasto del Hogar 313.8120 268.20303 20361
GHALI 131.2558 77.86865 20361
GHASE 32.1878 34.91760 20361
GHUL6 19.6703 64.35499 20361
Figura 1.23

La tabla de la figura 1.23 nos muestra los estadisticos univariados correspondientes, en
la figura 1.24 tenemos la matriz derrelaciones cuyo determinante es 0.25 que al ser

muy pequefio indica que el grado de intercorrelacion entre las variables es muy alto,
condicion inicial que debia cumplir.
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Matriz de correlacione$

Gasto del
INGFA INGPE Hogar GHALI GHASE GHUL6
Correlacion INGFA 1.000 787 722 .542 .538 .353
INGPE .787 1.000 .515 .321 .406 .315
Gasto del Hogar 722 .515 1.000 .763 .696 .526
GHALI .542 .321 .763 1.000 .520 .270
GHASE .538 .406 .696 .520 1.000 .282
GHUL6 .353 .315 .526 .270 .282 1.000
Sig. (Unilateral) INGFA .000 .000 .000 .000 .000
INGPE .000 .000 .000 .000 .000
Gasto del Hogar .000 .000 .000 .000 .000
GHALI .000 .000 .000 .000 .000
GHASE .000 .000 .000 .000 .000
GHUL6 .000 .000 .000 .000 .000
a. Determinante = .025
Figura 1.24
KMO y prueba de Bartlett
Medida de adecuacion muestral de
Kaiser-Mey er-Olkin. 734
Prueba de esfericidad Chi-cuadrado
de Bartlett aproximado 75444.047
gl 15
Sig. .000
Figura 1.25

La figura 1.25, nos muestra el test de esfericidad de Barlett comwadarges 0,000, se

puede concluir que existe correlacion significativa entre las variables. Esta tabla incluye

el estadistico KMO, cuyo valor 0.734 (> 0.5) cercano a la unidad edisatino de

suficiente correlacion y, por lo tanto, el analisis factorial es una técnica util para el

estudio. Luego tenemos en la figura 1.26 la matriz de correlacionesinzagien

formada por los coeficientes de correlacion parcial entre cada par alelesdambiada

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 estadistico KMO

para cada par de variables e interesa que estén cercanos a la Obskxdando la

matriz vemos que no tenemos buenos resultados:
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Matrices anti-imagen

Gasto del
INGFA INGPE Hogar GHALI GHASE GHUL6
Covarianza anti-imagen INGFA .238 -.207 -.072 -.022 -.003 .041
INGPE -.207 .360 .015 .049 -.022 -.050
Gasto del Hogar -.072 .015 .176 -.156 -.135 -.163
GHALI -.022 .049 -.156 .386 .021 .115
GHASE -.003 -.022 -.135 .021 .501 .085
GHUL6 .041 -.050 -.163 .115 .085 .659
Correlacién anti-imagen INGFA 7432 -.706 -.354 -.074 -.009 .104
INGPE -.706 7012 .060 132 -.052 -.104
Gasto del Hogar -.354 .060 .6982 -.598 -.453 -.478
GHALI -.074 .132 -.598 7522 .047 .227
GHASE -.009 -.052 -.453 .047 .8472 .148
GHUL6 .104 -.104 -.478 227 .148 .6692

a. Medida de adecuacion muestral

Figura 1.26

Veamos ahora el nimero 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 59.8% de la varianza total y como es la Unica que aparece, esto nos suguiere
que solo se utilizara una componente principal, esto lo podemos corroborar con el

grafico de la figura 1.28.

Varianza total explicada I Grafico de sedimentacion
Sumas de las saturaciones al cuadrado I
de la extraccion 5
% dela 2
Componente Total varianza | % acumulado N
1 3.590 59.834 59.834

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales. ; ; : . - :
Numero de componente

Figura 1.27 Figura 1.28

Ahora veamos como utilizar las variablgue se agrupan en torno a cada componente y
cuya combinacion lineal define la componente. Para ello representamos cada una de las
seis variables por medio del factor extraido utilizando la matriz de comporeigias (

1.29. Podemos escribir lsiguiente:

INGFA = 0.87(F1
INGPE =0.7281
GASTOHOG =0.925-1
GHALI = 0.7541
GHASE =0.755%1
GHULG6 = 0.5561
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Matriz de componentes

Comunalidades

Compone
nte Extraccion
1
PR 0 INGFA 756
INGPE 728 INGPE 530
Gasto del Hogar 925 Gasto del Hogar 856
GHALI 754 GHALI 569
GHASE 755 GHASE 571
GHUL6 556
Método de extraccion: Anélisis de componentes principales. GHULG 309
a. 1 componentes extrafdos Método de extraccion; Andlisis de Componentes principales.
Figura 1.29 Figura 1.30

En la primera componente esté representada claramente GASTOHO (0.925) y podemos
ver el resto en la tabla. A continuacion se analiza la comunalidad (figura 1.30) de cada
variable (suma de cuadrados de sus cargas factoriales definidas en la matriz de
componates) después de la extraccion de los factores (componentes). La comunalidad
es la parte de variabilidad de cada variable explicada por los factores. Antes de la
extraccion de los factores la comunalidad de cada variable es la unidad, e interesa que

despué de la extraccion siga siendo alta.

Correlaciones reproducidas

Gasto del
INGFA INGPE Hogar GHALI GHASE GHUL6
Correlacion reproducida  INGFA .756° .633 .804 .656 .657 .483
INGPE .633 .530P .673 .549 .550 .405
Gasto del Hogar .804 673 .856P .698 .699 514
GHALI .656 .549 .698 .569° .570 419
GHASE .657 .550 .699 .570 571° .420
GHULG6 .483 .405 514 419 420 .309P
Residual 2 INGFA .155 -.082 -.114 -.119 -.131
INGPE .155 -.159 -.228 -.144 -.089
Gasto del Hogar -.082 -.159 .065 -.003 .012
GHALI -.114 -.228 .065 -.049 -.149
GHASE -.119 -.144 -.003 -.049 -.138
GHUL6 -.131 -.089 .012 -.149 -.138

Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.

a. 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.

b. Comunalidades reproducidas

Figura 1.31

En la figura 1.31 se presentari@atriz de correlaciones reproducidan 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.
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Ahoracalcularemos las puntuaciones factoriales. Sera entonces una variable sustituta de
las iniciales que representa su reduccion y que recoge el 59% de la variabilidad total. De
la matriz de coeficientes de las puntuaciones en las componentes anterioresspodemo

deducir la siguiente relacion entre componentes y variables:

Matriz de coeficientes para el calculo de
las puntuaciones en las componentes

Compone
nte
1
INGFA .242
INGPE .203
Gasto del Hogar .258
GHALI .210
GHASE .210
GHUL6 .155

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Puntuaciones de componentes.

Figura 1.32

Z1=0.242NGFA + 0.203NGPE + 0.2585ASHOG + 0.21GGHALI + 0.216GHASE + 0.1585HULG6

70



CAPITULO II
INDICES SINTETICOS

-INDICES MEDIOAMBIENTALES-
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2.1. INDICES SINTETICOS DE CALIDAD AMBIENTAL
(ISCA).

Las estadisticas ambientales constituyen la fuente primaria de informacién ambiental
que necesitan los paises para ser incorporados en el ciclo de politicas publicas, y para la
informacion ciudadana. Sin una produccion sistematica, oficial ycalidad, los
indicadores ambientales no podran ser construidos ni utilizados para aquellos ambitos
de decision que son mas importantes segun la realidad del territorio en cuestién. De la
experiencia mundial y regional, se constata que en un contextoadezsie recursos,

las estadisticas e indicadores son herramientas adecuadas para mejorar la gestion
ambiental y de sostenibilidad en multiples espacios, incluyendo las politicas publicas, la
gestién empresarial y el accionar de las organizaciones ciudadéesa precisamente

por la escasez de recursos financieros asignados a medio ambiente, que se requiere de
estas herramientas para focalizar y hacer mas efectivo y transparente el ciclo de politica
publica. No solamente los expertos regionales, sino tambas agencias
internacionales, como la Division de Estadistica de las Naciones Unidas (DENU)
(United Nations Statistics Division (UNSD)), recomiendan que debe privilegiarse la
produccion de estadistica basica ambiental para el poblamiento y sostenawgidogo

indicadores.

No existe un procedimiento Unico para disefiar e implementar estadisticas e indicadores
ambientales o de sostenibilidad que sean adecuados. Cada pais o institucion debera
realizar un disefio propio, de acuerdo a sus recursos y necssigiaglgarantice que las
estadisticas e indicadores producidos sean realmente Utiles para la toma de decisiones;
justificando, por tanto, la no despreciable inversion de recursos en su produccién y
mantencion. El mejor criterio para desarrollar indicadasgjue éstos deben responder

a las necesidades de los usuarios en forma oportuna y costo efectiva. Respecto de la
utilizaciéon del marco conceptual y metodologico, se cuenta con varios enfoques y
marcos referenciales que explican la relacion sociedadaleza, pero a la hora de
aplicarlos en el desarrollo de indicadores, se evidencia su alta complejidad, y relacion
de contenidos de distintas especialidades. También, es necesario avanzar en la
transformacion de los indicadores como producto al servicidadaformacion,

mediante la comunicacion efectiva, para que la herramienta sea realmente utilizada.
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Es importante que las estadisticas ambientales, los sistemas de informacion ambiental y
los indicadores ambientales o sobre sostenibilidad, no se danviem una parcela
tecnocratica (de ingenieros, informéaticos, y/o estadisticos), ya que se trata de un ambito
transversal, tanto cientifico como instrumental y politico. Un primer paso
imprescindible para avanzar en el desarrollo de indicadores y sigienra®rmacion

es preparar la base estadistica ambiental que la mayoria de los paises requiere

sistematizar.

Al avanzar en la produccion de estadistica, informacion e indicadores, es importante
garantizar su uso en forma sistematica. Para esto puedetispaestos diversos
mecanismos, pero la participacion temprana de actores desde el disefio de los sistemas
es primordial. Luego, es necesario construir capacidades para su uso, tanto en la
ciudadania, como en el sector privado y en el sector publico. dtafgghma de
comunicacion de las estadisticas, asi como los sistemas de informacién e indicadores
resulta crucial; siendo este un desafio que poco se ha abordado en nuestro pais. Hay que
trabajar en mejorar el acopio de informacién ambiental y sobre leangmbtiad del

desarrollo.

2.1.1. Antecedentes.

Desde 1987 se viene desarrollando planes de accién ambiental a nivel mundial, pues
para ese afio se conoce del informe dirigido por las Naciones Unidas
(UNCED/ CNUMA) denomi nado ANuestntraducdalt ur o C
concepto de desarroll o sostenible como fAel
presentes sin comprometer la habilidad de las generaciones futuras para satisfacer sus
propi as necesi dadeso; para 1992 aBNohbrei ones
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 politicas, uno de los resultados de la conferencia es el docunealtdgénda
Local 21, y su articulo 40 se refiere a la necesidad de disponer de informacion
adecuada para el monitoreo, evaluacién y seguimiento de la sostenibilidad del
desarrollo. De aqui se estimula la necesidad de indicadores ambientales. Tanabién par

1987 en Europa se desarrollo el 4to Programa de Accion Ambiental dirigido por la
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Union Europea (EU), en el cual se define el Plan de Accion Ambiental (1B892);

luego para 1990 la Comision Europea presenta el Libro Verde Sobre Ambiente Urbano,
el cud fue un hito sobre ambiente urbano, porque constituy6 el primer camino hacia el
debate e investigacion sobre ambiente urbano y calidad de vida en la Unién Europea, se
describen los principales problemas ambientales urbanos, demandando la necesidad de
integrar la planificacion y gestion urbana de los problemas ambientales. De aqui surge
la necesidad de monitorear y evaluar las condiciones ambientales de las ciudades.

Es importante destacar la evolucion europea en materia ambiental que se ha venido
desarrdbndo a través de los afios, de la cual se han venido elaborando importantes
documentos como los mencionados, ademas de otros como el Tratado sobre la Union
Europea, el 5to (1992) y 6to (2001) Programa de Accién Ambiental, Carta Alborg
(1994), Plan de Accit de Lisboa (1996), Foro Urbano de Viena (1998), Campafia de
Ciudades Sosteni bl es AHannovero (2000) ;

importancia de construir indicadores para la toma de decisiones.

La Organizacion para la Cooperacion y el Desarrogcondmico(OCDE), ha definido

trece areas de indicadores, entre las cuales una de ellas se refiere al fenomeno ambiental
urbano como area de interés especial, otro programa relevante a nivel mundial es el de
la Organizacion Mundial para la Salud (OMS)ue establece un conjunto de
indicadores de ciudades saludables, dentro del Programa Salud para Todos en 2000. En
Espafia, ademas del sistema de indicadores ambientales urbanos disefiados por el
Ministerio del Medio Ambiente (MMA, 2000), se destacan lossists de indicadores
desarrollados para el nivel de regiones en Cataluiia, Andalucia y el Pais Vasco, entre
otras. Los indicadores desarrollados responden a las condiciones especificas de las

regiones, con fines de comparar y disefiar politicas a este nivel.

Estados Unidos present6 una de las iniciativas mas destacables a nivel mundial, la
ASeattle Ciudad Sostenibleo, 1992, l a ¢
participacion con amplia convocatoria comunitaria, ONGs, universidades, académicos,
etc. Quelevéd a la definicion de un conjunto dedicadores simplesdirigidos a tres

areas tematicas: economia, 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 ldinieion de sistemas de indicadores de desarrollo sostenible.

Para el caso de Colombia, son dos las experiencias mas relevantes, mas que por su
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trascendencia internacional, porque estan relacionadas con el modelo de indicadores que
se presenta en nuestravéstigacion. 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 TECNICOS PARA LA CONSTRUCCION DE
LOS INDICADORES SINTETICOS

El indicador sintético o indice esta formado por una serie de componentes que aportan
informacion valiosa acerca del objetivo a medir, ya sea la calidad ambiental, el

desarrollo sostenible, etc., en las distintas unidddedservacion.

Es deseable que la informacién recopilada para la medicion de los componentes sea
objetivamente medida, dado que es una expresion matematica (un dato) acerca del
estado del mismo. Una medicidén subjetiva puede conducir erroneamente aemultipl

estados y por lo tanto puede afectar de distintas formas y magnitudes &l indice

Esta medicion 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 combinacién de mas 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 pais, del cual se deduce que los datos originales con que se valorarian estos
indicadores simples son ampliamente mayores. Imaginemos el indibedsidad de

area verde por habitant@para nuestro caso no fue posible obtener esta variable), que
demanda la combinacién matematica de dos tipos de datos: areas verde$) (en m
dividido por la poblacién total en una unidad de observacion. El indicador sintético o

indice es una combinacién matematica de los indicadores parciales.

4 La objetividad en la medicion de los componentes asegura la no violacién decsepaestos co
invarianza del indice.
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2.2.1. Criterios generales parala seleccion de indicadores ambientales simple

y sintéticos.

Los criterios de seleccién de indicadores juegan un papel determinante cuando se
aborda el disefio de un sistema de indicadores simples o la construccion de un indicador
sintético, dado que éstdemandan informacion cuantitativa de multiples componentes

e indicadores que lo explican. Pero, la tarea es saber seleccionar estos componentes e
indicadores, ademas, el numero de componentes e indicadores que se debera incluir en

el indice sintético.

En todo caso es bueno saber si son los indicadores una buena aproximacion a la
medicion del fendmeno a evaluar. Los criterios de seleccién tienen que ser, por un lado,
el filtro para resumir una gran cantidad de datos en un namero reducido de indicadores
portemas, areas, componentes, preocupaciones sociales, etc., y por otro, también deben
permitir dotar el sistema de indicadores de mayor calidad estadistica en la informacion y

de un método cientifico que delimite la frontera del andlisis.

En su mayoria, losriterios empleados para la seleccién de indicadores coinciden en
que el primer filtro lo constituye la definicion de componentes, temas o areas de interés
de acuerdo al modelo de andlisis seleccionado, ya sea basado en el enfoque de
desarrollo sostenible la ciudad como ecosistema urbano. El siguiente paso es definir
una serie de indicadores que se pueden medir de acuerdsst@mdou otra categoria.

En nuestra investigacién nos interesa resaltar, por ejemplo que si el objetivo es medir la
calidad ambiental urbana, donde el componente principal esmeédio ambiente

urbano; un tema seria elgua,y una posible medida o indicador podria cavertura

de agua (% de viviendas con sistema de agua potableic.

En cuanto a la seleccién podriamos tenecuanta la lista de filtros para la definicion

de un conjunto de indicadores:

a. Deben describir un resultado final que concierne a la preocupacion social.
b. Deben describir situaciones sociales de eleccién publica, es decir, que sean

susceptibles de mejoraregiante la gestion social.
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c. Deben estar referidos a un campo de aplicacion temporal y espacial definido, de
forma que permita la comparacion intertemporal y entre regiones.

d. Deben tener la posibilidad de agregacion y desagregacion, lo cual plantea un
desarrio que sea independiente de las instituciones que proporcionan la
informacion.

e. Deben estar integrados en sus definiciones, especificaciones, directrices
estadisticas y categorias clasificatorias, con otros sistemas de estadisticas
sociales, demogréaficasegondmicas, con las cuales se puedan relacionar.

f. Deben basarse en la validez cientifica. Es decir, el conocimiento cientifico de las
relaciones de causalidad, sus atributos y su significado deben estar bien
fundamentados.

g. Debe ser sensible a cambios, ennhedida que deben sefialar cambios de
tendencia en las situaciones que representan, preferiblemente en el corto plazo.

h. Deben ser predictivos, de forma tal que brinden sefiales de posibles tendencias
futuras de lo que miden.

i. Existencia de los datos como uwuitario de seleccion posterior a la definicion 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 fendmeno a explicar, peas@de no
existir, se recomienda el uso de indicadores indirectos que no generen
ambiglUedad en la explicacion del factor que se quiere medir (justo nuestro caso).

|.  Los indicadores deben tener una gran capacidad de discriminacion del conjunto
de unidades debservacion para el cual se estan disefiando (municipalidades,

ciudades, paises, etc.).

En general, este amplio resumen de criterios genéricos para la seleccién de indicadores
muestra que no existe un consenso generalizado al respecto; sin embarga ae@nan

coleccion de criterios que los investigadores tenemos al alcance para definir esa primera

lista de indicadores que ayuden a sustentar las hipétesis de trabajo que se relacionan con

esta primera fase de definicion y recopilacion de datos: un bngmtwm de indicadores

debe ser fAcompletoo para medir el 2ndi ce,
Abuenao medida de | os estados (u otra categ
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De acuerdo al analisis realizado hasta aqui, se pueden rbaaltammente tres aspectos

determinantes en la definicién de indicadores ambientales urbanos:
- Los sistemas de indicadores estan referidos a un marco analitico.

- La elaboracion de indicadores ambientales urbanos tienen la funcion de evaluar la
politica anbiental local y hacer un seguimiento y comparacion a nivel de agregacion

demandado.

- La referencia espacial para los indicadores es béasicamente de ciudad, y en algunos
casos de municipios. Por lo tanto, la evaluacion de la gestion desde lo local &g bastan
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) proporaria a los tomadores de decisiones una
importante informacion para ejecutar planes de accion con proyectos y actividades
diferenciadas. Ademas son una fuente de informacion importante para la medicién y
seguimiento de la gestion institucional y el cohtte la opinidn publica por parte de los
ciudadanos. Sin embargo en El Salvador no se dispone de la informacion a esos niveles

de desagregacion.

A continuacion se presenta la manera de construir un modelo de un sistema de
indicadores ambientales urbanqsge permita ordenar los municipios de El Salvador de
acuerdo al indice Sintético de Calidad Ambiental (ISCA).

2.2.2. Supuestogelevantes para la formulacion del indice

Medir la calidad ambiental, el desarrollo sostenible o cualquier otra variable latente,

como la agregacion de un conjunto de datos e indicadores simples en un indice,
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demanda la formulacion de una serie de supuestos que aseguran la consistencia de los
resultados, partiendo de la adecuada seleccion de los datos.
Estos supuestos consisten en:

V Completitud: Los indicadores seleccionados para construir el indice de calidad
ambiental son todos los que explican el objetivo a medir.

V Bondad de los indicadores que determinan el indiceLos indicadores
seleccionados deben medir adecuadamente los atributos que se describan en
relacion con el indice a estimar, tanto en el espacio como en el tiempo.

V Obijetividad en la valoracion de los indicadores:Los datos que se utilicen
deben ser una regsentacion objetiva de la valoracién de su estado. Es decir,
estan ausentes de sus propiedades intrinsecas, los juicios de valor con respecto a
su magnitud en el espacio y el tiempo.

Con los supuestos planteados se han asegurado las condiciones iddadeslades
utilizados. El siguiente paso es determinar las propiedades matematicas que garantizan

la consistencia de un indicador sintético.

Condiciones a priori para que un indicador sintético sea consistente:

i Existencia y Determinacion:la funcibnmatemética que define el indicador
sintético debe ser tal que exista y tenga solucién para todos los valores del
indice en cada unidad de observacion.

ii. Monotonia: El indice debe responder positivamente a una modificacion
positiva de los componentes y negathente a una modificaciébn negativa.

En el moelo presentado en la tabla 2.1 (Ecuacionek 69, ademas Ec. 66

I 68) ® define el sentido que tienen los componentes de primer nivel cuando
entran al indicador de segundo, tercer y cuarto nivel. En la qgaaesto

exige que en el analisis multivariado se introduzca la informacién con el
signo con que se espera estén relacionados los indicadores simples y el
objetivo a medir.

ii. Unicidad: EIl indice debe representar un Unico valor, para una situacion
dada.

V. Invariancia: Como consecuencia de la propiedad anterior, el indice debe ser
invariante respecto a un cambio de origen y/o de escala de medicion de los

indicadores simples.
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Vi.

Vii.

Homogeneidad: La funcion matematica que define el indice, debe ser
homogénea de grado un&sto asegura que si los indicadores simples

aumentan o disminuyen, en igual proporcion lo hace el indicador sintético.

"QEBOEO8 80  BQaiaB RO

Transitividad: Suponga qué) & y Gson tres estados distintos medidos por
el indice €00, "0 e ‘O son valores del indice correspondiente a esos

tres estados. Debe verificarse que:

Exhaustividad: El indice debe ser tal que aproveche al maxynde forma

atil la informacion suministrada por cada uno de los indicadores simples.

Una vez definidas las propiedades mateméaticas que deben cumplir los indicadores

simples y el indice, se debe resolver el problema de agregacién dado que lo mas

probable e que cada uno de los componentes del indice tenga distintas unidades de

medida.

Se propone que técnicamente cualquier proceso de tipificacion pueda transformar todos

los componentes en las mismas unidades y escala, asegurando que esta transformacién

no nodifique el orden del estado del indicador en las distintas unidades de observacion.

Otro problema que quedaria por resolver es como ponderar los indicadores simples en

un indicador agregado o sintético. Ello demandaria un sistema de ponderacion que

otorgue peso o importancia a cada indicador simple. Algunos criterios podrian 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 indicadoimple vendria dado por la informacion util que

tuviera cada uno de acuerdo a la varianza explicada del indice.
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Este dltimo criterio es el que emplea la mayoria de estudios que estiman indices, a
través de los métodos de analisis multivariante como edeeeplea 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 funcion de utilidad, donde las preferencias de los
agentes son débilmente separables entre las viviendas y las caracteristicas ambientales
del entorno, es posible definir una funcién de eleccién de localiza€ian
® A AYW B , en la que lo®* es todo el conjunto de atractivos ambientales
asociadas a la viviend&oara cada localida®) exceptor} que es na caracteristica
ambiental especifica asociada a la vivieff@aY y 0 representan las caracteristicas
socioeconémicas y estructurales de la vivienda, respectivam@m®,un nivel de
utilidad dadoEsto indicaria que los agentes eligen su loaeién en un entorno urbano
teniendo en cuenta el valor que toman las variables que determinan su funcion de
eleccion. En este trabajo presentamos la propuesta de un modelo de indicadores
ambientales y su sintesis en un indice de tal forma que fecajamo una agregacion

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 como se simplifica la informacion 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 plarar ev

cada una de las unidades experimentales. En este caso nos referimos a las
municipalidades de zona urbana. Partimos de la definicion de calidad ambiental urbana

y de sus dos componentes. De aqui se derivan un conjunto de indicadores simples, a los
cudes 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 Wistema de Informacién Geografio que

homogenice espacialmente toda la base de datos.

Figura 2.1. Proceso de célculo y representacion espacial del ISCA.

indices tematicos
Calidad Ambiental -

v v
Analisis de
Medio Ambiente
Urbano

Analisis de Flujo
Urbano

Se excluye

Sistema de
indicadores

ambientales Si cumple

Técnicas de
analisis

. multivariado
Criterios de No cumple Ajuste de A y
seleccion Base de
Datos i : Analisis de
Analisis de Flujo Medio Ambiente

Urbano Urbano

Se excluye

Si cumple

Indicadores
operativos

Escala de
espacializacion

Si cumple

Técnicas de
Analisis
Multivariado

No cumple, Modelo
cartografico

Si cumple
Distribucion Sistemas de ISCA
espacial a escala Indicadores |
SIG Ambientales en
SIG

Distribucion
espacial a escala

Técnicas de SIG
Analisis

Multivariado

Obviamente, este esquema ilustra el proceso de calculo ideal de un indicador sintético,
sin embargo, enuestro estudio se modificard 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 andlisis multivariado Componentes Principales para
sintetizarun conjunto de indicadores simples en un indice.

3. Pasar de indicadores de primer nivel a indicadores sintéticos de nivel Il, Il y 1V,

tal como se expresa en la tabla 2.1.

Simplificando el desarrollo conceptual expresado hasta aqui, a continuacion
describmos un conjunto de ecuaciones que explican el proceso a seguir para derivar
matematicamente el ISCA. Este proceso consiste en tres fases, en las que de manera
consecutiva se simplifica la informacion de indicadores de primer nivel, para traducirlos
en indces tematicos (nivel Il), luego a indices de componentes (nivel 1ll) 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 niveal.importante aqui son las hipotesis de relacion
lineal entre el conjunto dedicadores simpley los indices parciales (teméticos 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 matematico de sintesis de la
informacion sea correcto, dado que el modeldRAdebe incluir el signo que lleva esta
variable como una explicacion de la variacion del indice ante un cambidneicatior

simple

Tabla 2.1. Sistema de indicadores ambientales, paso de indicadores de primer nivel a
indicadoresde segundo niveVer en anexos la definicién y construccion de cada uno de estos

indicadores.
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Paso de indicadores de primer nivel a indicadores de segundo nivel ECUACION
Ol i ®Y"Y
— n|— m|— m |— T (59)
0HQ @80 1060
— " |7 TMliso " (60)
aQ wdO
- T (61)
00 i ®YY
- " (62)
oML o W
— m | — ™ (63)
0O wdo
_— n|— mnm|— m |— ™| (64)
0a ¢ w00
- T (65)

Los j=1,2,3,é,n represent dleprdsenta elsubindica d e s
de cada una de las variables que componen la ecuacién de cada indicador de segundo
nivel y que se detallan en la tabla Ad. 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 analisis
multivariantes como el Andlisis de CompotenPrincipales o Andlisis de Distancia.

En la Ecuacionu wde la tabla 2.1s—  mhindica la contribucién negativa al indice,

por ende——  thindica la contribucién 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 contribucién de los
mismos para las ecuaciones dedava la ¢ v, se procede a caliie cada una de las
unidades experimentales de acuerdo al indice que se esté derivando, teniendo en cuenta
una ecuacion general que consiste en un promedio ponderado de las puntuaciones de
cada componente principal, ponderados por la raiz cuadrada deaiazaade cada
componente. En este sentido, el indice para cada unidad experimental se calcula como

se describe en la formulacion .

En la formula ¢ ¢, 'O representdO, 'O, 0,0, 0 ,'0, e O separadamente para

cada unidad experimentgésima @ la puntuaciéon del componenteésimopara la

unidad experimentaj-ésima y _ la raiz cuadrada del autovalor para dicho
componente, garantizando asi que los componentesina mayor varianza explicada
tengan una mayor ponderacion en la calificacion del indice. "QopltrB Fe
representan las unidades experimentales.(egresentan el subindice de cada una de

las variables que componen la ecuacion 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 yalescse emplean técnicas de analisis

multivariantes como el Analisis de Componentes Principales (ACP)

Una vez estimados los indicadores de segundo nivel (indices teméticos), se avanza a la
fase Il para construir los indicadores de tercer nivel (indicesodgonentes). El
procedimiento general consiste en seleccionar los indicadores de primer nivel que
tengancomunalidadesextraidassuperiores al 40% para cada indice tematico estimado

en la fase I. A los indicadores seleccionados se les aplica el ACestiraa la formula

¢ X, resultando la ordenacion de las unidades experimentales de acuerdo a los indices
de componenteiidice de Flujo Urbano (IFLU) e indice de Medio Ambiente Urbano
(IMAU). Teniendo en cuenta que por IFLU entenderemos como aquel qugeincl

procesos urbanos que modifican la calidad ambiental del entorno, y por IMAU nos

5Comunalidad: la varianza observada se descomgoaiezencomuin (comunaligad)ianza especifica.
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referimos al estado de indicadores que describen una caracteristica ambiental
determinada, por ejemplo, calidad del agua (para nuestro caso, cobertura de agua

potable, etq.

B
oY ——— QX

En la férmula ¢ x, ‘O7Y representa IFLU e IMAU separadamente para cada unidad

experimentaj-ésima La parte derecha de la ecuacion es igual a la descrigagen

En la fase Ill pasamos de indicads de tercer nivel al indice de calidad ambiental
urbana. Al igual que en la fase Il, seleccionamos los indicadores que tienen correlacion
superior al 40% con el indice de componente estimado. A los indicadores seleccionados
se les aplica el ACP y se iesa la formula ¢ g, resultando la ordenacion de las

unidades experimentales de acuerdo a los indices de calidad ambiental (ICA).

!OYOOB—_ oY

La férmula ¢ yrepresenta eindice sintéticade calidad ambiental, que en el periodo
t=0 indica la calidad ambiental relativa entre las distintas unidades experimentales. Sin
embargo, de forma dinamica, el indice puede indicar cambio del péricaloperiodo

t, tal como lo expresan las ecuaciong&ici .

D 8w 0°Y6 LOYGO0 OGO
m (.O 0 G ~ T[
’ l ‘0Yg0

- 20 OV LOYGFO OYGO
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El resultado final deindice de calida ambientalque se formula en este documento es
una variable que recoge las caracteristicas ambientales de los distintos sectores en que
se puede subdividir una ciudad; una representacion del nivel de calidad ambiental

fagregadaod’del entorno

2.4. ESTIMACION DEL INDICE RESULTADO DEL ACP

Cuando se tiene definidos los componentes debe interesarse en incorporarlos al analisis
del indicador sintético que se quiere construir. Si solo se llega a seleccionar un
componente principal, éste actuaria comodador sintético del conjunto de variables
respuestas, pero cuando los componentes son mas de uno, ello exige un tratamiento para
utilizarlos en el analisis de los resultados. Aqui se propone, que el indice sea calculado
empleando un promedio de las puntaaes de cada componente principal, ponderados
por la raiz cuadrada de la varianza de cada componente. En este sentido, el indice para
cada unidad de observacion se debe calcular como:
e B O
‘O¢ ’Q'Qoa—Q—'B — X T

Q plg

a(
R(

(S

o

Q pRMBH Q& ané e VE OQI
Donde w corresponde a la puntuacién del componerésimo para la unidad de

observacion -fsima, y _ la raiz cuadrada del autovalor para dicho componente,
garantizando asi que los componentes con una mayor varianza explicada tenga una

mayor ponderacion en la calificacion del indice.
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2.5. METODOLOGIA PARA CONSTRUIR INDICES
SINTETICOS A PARTIR DEL ANALISIS
MUL TIVARIANTE

Comenzamos primero en conocer los pasos con los cuales procederemos en la

utilizaciéon del analisis multivarianfeara el estudio de indicadores sintéticos.

- Se parte de un conjunto de variables que conceptualmente responden a un
modelo de compomes principales para el estudio de indicadores sintéticos.

- Se analizan los datos para determinar si se emplea el analisis de varianzas
covarianzas o el de correlaciones. Ello depende del grado de homogeneidad de
la escala en que se encuentran los datéssdeariables 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 operaria.

- Determinar si existen datos ausentes, atipicos, etiefiyir 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
estadistico), obteniendo los componentes principales y el conjunto de
estimaciones que permitiran probar dansistencia de los resultados. Estos
paquetes estadisticos estiman automaticamente los valores de los componentes
seleccionados y a juicio del investigador se deben definir los componentes
relevantes para la construccién del indice. Un criterio Gtil s sp deben
seleccionar los componentes que tengan autovalores mayor o igual a 1.

- Estimar el orden de las unidades de observacién, de acuerdo al procedimiento de
agregacion de componentes.

- Andlisis espacial de los resultados, de tal forma que se puedatifidgee
patrones espaciales del indice por cada unidad de observacion.

- Presentacion de los resultados, mediante informe escrito, cuadros, graficos o
mapas segun a quien se dirija la investigacion. Aqui juega un papel importante
la vinculacion de las disttas bases de datos a un Sistema de Informacién

Geografica, que permita representar los resultados.

Es probable que las variables respuestas puedan presentar propiedades no deseables

para los analisis multivariados. Por ello se requiere muchas vecesdratsnprevios
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del conjunto de datos, que prueben si la distribucion de este conjunto de variables es
una distribucién normal multivariada. Si esto no es asi, es altamente deseable una

transformacion del conjunto de variables, luego se procede con I@sguésnores.
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CAPITULO III

APLICACION DEL MODELO
-CONSTRUCCION DEL INDICE-
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3.1. APLICACION DEL MODELO DE INDICADOR SINTETICO
A LAS ZONAS URBANAS DE EL SALVADOR

3.1.1. Descripcion general del area geografica del estudio

Es importante conocer las condiciones geogréficas, espaciaiepgrales en el cual se
esta aplicando el indice sintético de calidad ambiental, por lo cual a continuacion
presentamos una descripcion geografica de El Salvador en el contexto de nuestro

estudio.

Desde el punto de vista de su division politico admirigtraEl Salvador esta dividido

en 14 departamentos y 262 municipios (veéase figura 3.1.1).

Figura 3.1.17 Mapa de El Salvador, division politicadministrativa.

El territorio nacional de la Republica de El Salvador tiene una superficie de 21,040.79
km?y sus limites estan fijados por las fronteras con Honduras, al norte y al este, y con
Guatemala, al oeste. Las aguas del océano Pacifico bafian un extenso litoral que ocupa
el sector meridional del pais; al sudeste el golfo de Fonseca lo separa de Hidaragu

Salvador es el Unico pais centroamericano que no tiene salida al océano Atlantico.
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3.1.2. Estructura de la poblacion

Segun las edades, la poblacion salvadorefia es predominantemente joven. Casi un 30%
de los habitantes tiene menos de 15 afios, mientrasppras algo mas del 5%
pertenecen al grupo de mayores de 65 afos. Los individuos adultos comprendidos entre
los 15 y 64 afos de edad, por su parte, representan el 65% de la poblacién total. La
distribucién por sexo revela un porcentaje superior de mujg2es%) que de hombres
(47.3%). Las tasas de fecundidad han experimentado un cierto descenso en los ultimos
afos debido a la reduccion registrada en San Salvador y en las zonas rurales, aunque se
han mantenido en el resto de las zonas urbanas. Asi, etmdméijos por mujer que

en la década de 1980 era de casi seis habia pasado a cuatro en la de 1990, y apenas
superaba los tres hijos en los primeros afios del siglo XXI. De acuerdo con estas
orientaciones y sobre la base de una poblacién de 5,744,118ntef)ita proyeccion

de poblacion calculada para 2010 era de 7,440\6624blas demograficas en anexos).

Esto indica que la poblacion de El Salvador tuvo un indice de crecimiento del 1.9%
hasta el 2000, afio en que comenzé a digsimipara situarse esl 1.4% en el 2010. La
poblacion activa representa algo mas de un 33% del total de habitantes. En cuanto a la
distribucion por actividades econdmicas, una quinta parte de la poblacion ocupada
trabaja en el campo; algo mas de la mitad de la poblacién ac@séé 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 comenz6 a producirse de
forma masiva en las décadas de 1950 y 1970. Asi fue consolidandose la patgacion
area metropolitana de San Salvador, que contintia siendo el mayor polo de atraccion del
pais, junto con las cabeceras de los municipios de Santa Ana, Chalatenango, La
Libertad, San Salvador, Cuscatlan, San Miguel, Cabafias, Morazan y La Union. La
mayorconcentracion se da por tanto en el centro del pais, en especial en los municipios
circundantes a San Salvador (Mejicanos, Soyapango, Ciudad delgado, Ayutuxtepeque,
Apopa, San Marcos e llopango), y también se extiende hacia los de otros departamentos
cercanos como La Libertad (Santa Tecla y Zaragoza). En la zona oriental y occidental
se estan constituyendo otros ndcleos que atraen a importantes contingentes de

poblacion.

® Seglin VI Censo Nacional de Poblacion 2007.
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3.2. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS.

La preparacion de un modelo de indicadores sintéticos que responda a la calidad
ambiental, nos exige que se retnan datos empiricos existentes al nivel de desagregacion
por municipio. Un primer inconveniente que se da para el desarrollo de investigaciones
en El Salvador es la deficiente creacion de registros, no almacenamiento de
informacion, la burocracia y la privacidad de la informacion que deberia ser publica. No
esta de mas mencionar que muchas variables importantisimas no se miden en nuestro
pais, y pea el caso de algunas variables que se miden, lamentablemente no se hace a un
nivel de desagregacibn mas amplio, por ejemplo las variabhlédo, riesgo de
inundacién, microgramos de particulas en suspensiéon, NOx, SOxs€®ide solo en
algunas zonasectores o0 puntos especificos, por lo cual no es posible realizar estudios
como el nuestro a niveles desagregados por municipios, considerando esto, podemos
darnos cuenta que nos haran falta unas areas tematicas muy importantes a la hora de

construir nuesb ISCA, como por ejemplaalidad del aire

Pese a las limitaciones en cuanto a la informacion disponible, contamos con 16
indicadores simples con los cuales trabajaremos. A continuacion describimos el

conjunto de datos con el cual realizaremos nuestestigacion.

Inicialmente contamos con 23 variables o indicadores simples, pero luego de aplicar los
criterios de seleccion tenemos 16 indicadores simples, de los cuales 12 fueron obtenidos
a partir del VI Censo de Poblacién y V de Vivienda 2007; treka gmublicacion del
Segundo Censo de Desechos Sdlidos, 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 Transito Terrestre, y el 8ervici
Nacional de Estudios Territoriales (SNET), a pesar de contar con muy buena
informacion, ésta no cumplia los requisitos de validez para nuestra investigacion, ya que
se encontraba incompleta, en cuanto al nivel de desagregacion exigido, por lo cual no

fueron consideradas por razones practicas.

La mayor parte de indicadores (14 de los 16) estan expresados en porcentajes, excepto
para el caso de RS1y CV2, las cuales estan expresadas en valores que resultan directos
de la medicion de la variable. En estec®S1 representa la cantidad de toneladas de

desechos soélidos que se generan por municipio. Al consultar con la base de datos por
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ejemplo tenemos que para el municipio de Ahuachapan, se generan 17.29 toneladas de
desechos solidos que equivale aproximaddaena un 34% de la produccion de todo el
departamento, de manera anéloga 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
gue podemos deducir que el 16.94% son Iprobs de contaminacion en el municipio.

La variable CV2 nos representa la densidad poblacional por vivienda por municipio, en
otras palabras, expresa el promedio del nUmero de personas que habitan por vivienda,
tomando nuevamente de ejemplo Ahuachapaese tjue la densidad poblacional es de

2.66 hab/viv., esto nos dice que en Ahuachapan en promedio habitan aproximadamente

3 personas por vivienda.

El resto de indices fueron creados a partir del Censo de Poblacion de El Salvador 2007,
con la ayuda del sofare REDATAM y de la funcién de cruce de variables, se pudo
obtener dichas variables o indices. Para el caso de CE3 este indicador simple se
construyé de la siguiente manera: en la pregunta del ce@sal es el principal
combustible que utiliza para coer?, se tienen las diferentes opcionekectricidad

(1), gas propano (2), kerosene (3), lefia (4), carbén de lefia (5);padgaa (6),
desechos (7), otro (8sumamos los resultados de las opciones desde la 4 hasta la 8 y
esa suma lo dividimos entre etdh asi obtenemos el indice CE3; nétese que al cocinar
con una de las opciones mencionadas se provoca contaminacion, de ahi la importancia
de incorporar éste indice al conjunto de la base de datos, podemos mencionar que esta
variable contribuye de manenggativa al indice sintético que queremos construir. De
manera similar podemos analizar el resto de indices que hemos considerado para la
investigacion. Es importante tener en cuenta que el indicador sintético a modelar se
puede crear con un nivel de extaa mayor, con un conjunto de indicadores simples

significativos, que con los cuales por falta de informacion en El Salvador no se cuenta.

Los criterios empleados para seleccionar las variables que finalmente se utilizan para
construir el indice de calida ambiental son:validez cientifica capacidad de
discriminacion existencia de datgsdefinicion de situacién de eleccién publica
representacion de la zona descritsensibilidad a cambigscostoeficiencia Estos
criterios son el filtro para laeleccion de los indicadores que finalmente haran parte del

indice, dado un conjunto de indicadores teéricos que se presentan en la Tabla 3.2.1.
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Tabla 3.2.1 71 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 analisis propuesto, en primer lugar supongamos unas circunstancias en la cual
al aplicar ecuaciones de la tabla 3.2.1 a los indireples (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 principalesamt®dglt el indice para cada
unidad experimental se calcula por mediolalecuacion (11). Una vez estimados los
indicadores de segundo nivel, aplicamos nuevamente ACP y estimamos la ecuacion
(12), resultando la clasificacion de las unidades experimentales de acuerdo a los indices
de componentes (IFLU e IMAU); estamos en lsefa2, para pasar a la fase 3
(estimacion del ISCA) realizamos el mismo procedimiento que en la fase 2 y se estima

el ISCA por medio de la ecuacion (1Bh la figura 2.1 e detalla como obtener el ISCA
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pasando por cada una de las fases. Pero esta sitgaciéaponde a una idealizacion,

pero puede darse el siguiente caso: suponemos ahora que las componentes principales
obtenidas del primer nivel solo pueden clasificarse a &reas teméticas que a su vez
corresponden al subcomponente IFLU, en este caso el $8@btendra siguiendo el
proceso conocido, pero sin tomar en cuenta el IM&Uel momento de aplicar la
formula (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 irsilicpkes), se

obtiene un solo componente principal, entonces, éste es el Unico componente que al

aplicar la ecuacion (12) nos proporcionaria nuest@AlS

Como observamos se pueden dar muchas situaciones, para lo cual hemos sintetizado el
procedimiento pa obtener el ISCA en algunas de ellas, sucediendo algun otro caso que

no hemos considerado se utilizaran criterios similares pero muy objetivos.

3.3. REPRESENTACION ESPACIAL DE LOS INDICADORES
OPERATIVOS.

Es importante tener una visualizacion espacial dénltisadores 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
asi que a continuacion mostramos algunos indicadores represemadel mapa

politico-administrativo de El Salvador.

El indicador RS1 es la medida de la generacion de residuos sélidos 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 3.3.17 Representacion espacial del Indicador de Residuos Sélidos Generados

TABLA 3.3.1 7 RESUMEN DE CONDICION DEL INDICADOR RS1
REGION REGION
ESTADO | OCCIDENTAL CENTRAL REGION ORIENTAL
) ] CHAPELTIQUE, PERQUIN,
METAPAN, TEJUTLA,
LEVE ARAMBALA, TOROLA, SAN
TEXISTEPEQUE | LA LIBERTAD
FERNANDO
SAN JOSE
SANTA ANA,
MODERADO GUAYABAL, CORINTO, SOCIEDAD,
AHUACHAPAN )
SAN LUIS CONCHAGUA
MEJICANOS,
MASAHUAT, )
) SAN MARTIN, MEANGUERA, SAN MIGUEL,
CRITICO SAN FRANCISCO )
. SOYAPANGO, EL SAUCE, LA UNION,
MENENDEZ
EL PAISNAL CHIRILAGUA

Podemos interpretar la tabla anterior de la siguiente manera, Ios municipios que se

encuentran

en esos municipios es bajo, aquellos que se encuentran enéesteala e r a d 0 6

un

en

porcentaje

estado

mu y

ol

consi

evebd

der abl e
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de

decir gt
produ
basura vy

son municipios que llegan a altos grados de generacion de basura o desechos solidos

medido por toneladas. En el mapa anterior podemos apreciar e esfacesto de

municipios segun este indicador.
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Figura 3.3.11 Representacion espacial del Indicador de Residuos Sélidos Generad

D3as7 14 21 28
e — MilEE

Residuos Solidos Generados por Municipio - El Salvador

Indicador RS1 [ 000261997 - 0.02606824 M 008018155 - 0.10063812
[] 0.02806825 - 0.04601019 [ 0.10963813 - 016806723
[ 0.04801020 - 0.08074766 M 0.18806724 - 0.2706768690
[ 0.08074767 - 0.08018154 [l 0270687670 - 0.41059603
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Veamos un segundo caso interesante de analizar, ya que seria como una apreciacion de
como se contrarresta el efecto de RS1, el indicador de Evacuacion de Desechos Sdlidos,
para ello tenemos la figura 3.3.2 y la tabla 3.3.2 que nos proporcionan la siguiente

informacion:

Figura 3.3.21 Representacién espacial del Indicador de Evacuacion de Residuos Soélidos

037575 15 225 30
—C— — s

Indicador RS4

Indicador RS4 I 0.15590000 - 0.38460000 0.70000001 - 0.78300000
I 0.38460001 - 0.53720000 0.78300001 - 0.86020000

[ 0.53720001 - 0.62500000 0.86020001 - 0.95200000

0.62500001 - 0.70000000 [l 0.95200001 - 1.00000000

TABLA 3.3.@8RESUMEN DE CONDICION DEL INDICADOR
REGION REGION
ESTADO | OCCIDENTAL CENTRAL REGION ORIENTAL
BUENG ACAJUTLA, AGUA CALIENT| CACAOPERA,
IZALCO SUCHITOTO | SOCIEDAD
TACUBA, GUAZAPA, YUCUAIQUIN,
REGULAR
JUJUTLA APOPA BOLIVAR
TOROLA, ALEGRIA
MASAHUAT, EL PAISNAL,
SAN ANTONIO, SAN
MALO EL PORVENIR, AGUILARES,
JORGE
TEPECOYO SANTO TOMAS
CAROLINA, EL SAUCE

La manera de interpretar la figura 3.3.2 y tabla 3.3.2 anteriores, es que todos los
muni cipios en estado Obuenod representa un:
el caso de Acajutla se espera que un alto porcentaje de los desechos sélidos generados
sean removidos del municipio por algin medio de tratamiento de la basura por lo
gener al con el tren de aseo, tenemos a Gu

significa que un porcentaje de basura no es evacuado lo cual puede generar problemas
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de contamiacion, pero que no llega a niveles criticos, en cambio para el caso de

Al egr2a que se encuentra en un nivel 0 ma l

métodos de tratamiento de basura son muy malos 0 no existen y por tanto esto puede

repercutir en problensade contaminacion perjudicando la salud de los ciudadanos.

Otro indicador muy interesante es el de uso de carbon, lefia o de otro material para

cocinar, realizando el mismo analisis que los casos anteriores tenemos:

Figura 3.3.31 Representacion espacidél Indicador de Uso de Carbén, Lefia y otros

materiales para cocinar.

0357

14 21

28
Miles

Indicador CE3

Uso de Carbén, Leifia, etc.
0,0157882 - 0,1458333 Il 0,5364373 - 0,6219235
0,1458334 - 0,3097944 M 0,6219236 - 0,7112971
0,3097945 - 0,4346094 Il 0,7112972 - 0,8241846
[ 0,4346095 - 0,5364372 Ml 0,8241847 - 0,9453659

TABLA 3.3.3RESUMEN DE CONDICION DEL INDICADOR CE3
ESTADO | REGION OCCIDENT| REGION CENTRAL | REGION ORIENTAL
POCO SONSONATE, SANTA TECLA, SAN MIGUERASAQUINA,
ACAJUTLA CIUDAD DELGADO | SANTA ROSA DE LIMA
MODERADO ATIQUIZAYA, ZACATECOLUCA, |SAN JOSE,
NAHUIZALCO ILOBASCO SAN ALEJO, ANAMOROS
TACUBA, JUTIAPA, JUCUARAN,
MUCHO CONCEPCION DE | CINQUERA, GUATAJIAGUA,
ATACO, JUJUTLA | ARCATAO JOATECA

En este caso nos referimos a la figura 3.3.3 y a la tabla 3.3.3, que nos dicen que los

muni ci pi os

en

estado

6pocob

son

0Ss

gue

reducido de carbon, lefia, u otros materiales similares o de uso rustico para cocinar

incluy endo

pl 8sti

co, et

C . Los

otros

estados

misma manera como lo hemos venido haciendo, tomando en consideracion que donde
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mas se utilizan estos materiales para cocinar se debe a falta de recurso o acceso a gas, 0

cocinaeléctrica.

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 anéloga, por lo cual no

consideramos necesario incorporarlos todos en esta seccion.

3.4. PROCEDIMIENTOS PARA LA CONSTRUCCION DEL
INDICADOR SINTETICO DE CALIDAD AMBIENTAL

Siguiendo los criterios empleados para agregar la informacion de indicadores de primer
nivel hasta la construccién del ISCA, se encontrd que, aplicando ACP en la primera fase
del modelo, en principio todos los indicadores de primer nivel tesdanunalidaés
extraidassuperior al 40%, por lo tanto el ISCA se estima con los 15 indicadores
disponibles. Se elimind la variable RS3 ya que era totalmente dependiente con la

variable RS2, lo cual introducira informacién redundante.

Tabla 3.4.1- Comunalidades

Inicial Extraccion
RS1 1,000 , 732
RS2 1,000 ,696
RS4 1,000 , 763
AG1 1,000 ,569
AG2 1,000 ,667
AG3 1,000 ,526
AG4 1,000 ,666
CE1 1,000 ,709
CE2 1,000 ,890
CE3 1,000 ,899
MO1 1,000 ,419
Mi1l 1,000 ,831
TR1 1,000 , 783
[AVA 1,000 ,489
CV2 1,000 ,520

Ahora nos interesa conocer el indicador de flujo urbano (IFLU), el cual construiremos

siguiendo los pasos definidos con anterioridad aplicando componentes y siguiendo el
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