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Prélogo

“El desarrollo humano entrafia mucho més que el simple aumento o disminucion del
ingreso nacional. Significa crear un entorno en el que las personas puedan hacer
plenamente realidad sus posibilidades y vivir en forma productiva y creadora de acuerdo
con sus necesidades e intereses”'

A pesar de la opulencia alcanzada en muchas regiones del globo durante el tltimo siglo;
el avance en cuanto a derechos humanos y libertades politicas, asi como el incremento
en la longevidad de la poblacién y acceso a servicios de salud y seguridad social, la
poblaciéon mundial atin sufre de un gran nimero de privaciones. De acuerdo al Programa
de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD, 2001), de los 4,800 millones de
habitantes en paises en desarrollo, mas de 850 millones son analfabetos, casi 1,000
millones carecen de fuentes de agua potable y 2,400 millones no tienen acceso a
servicios sanitarios basicos. Cerca de 325 millones de nifios no asisten a la escuela.
Ademads 11 millones de nifios menores de 5 afios mueren cada afio, es decir, mas de
30,000 nifios cada dia, por causas que podrian evitarse. Alrededor de 1,200 millones de
personas viven con menos de 1 délar al dia (PPA en délares de EE.UU. de 1993?). Estas
privaciones no se limitan a los paises en desarrollo. En los miembros de la OCDE més
de 130 millones de personas padecen de pobreza de ingreso, 34 millones se encuentran
desempleados y la tasa media de analfabetismo funcional de adultos, alcanza el 15 %.

En el caso de México, la desigualdad en el ingreso y desarrollo humano entre la
poblacion, sigue siendo abismal. Cifras oficiales revelan que 45.9 % de los hogares
estdn en situacion de pobreza, al obtener un ingreso per cdpita de alrededor de 2 délares
diarios. En contraste, el 10 % de los hogares mas ricos alcanzaron un ingreso per cdpita
de al menos 26 doélares al dia. En el 10 % de los hogares mas ricos, la tasa de mortalidad
infantil es de 1.4 %, mientras que en el 10 % més pobre es 3.1 %. El 10 % de los
hogares mds pobres tiene un porcentaje de personas de més de 12 afios sin instruccion
igual a 19.3 %, contrastando con 1.1 % en el 10 % de la poblacién de mayores
ingresos.

Superar estos problemas ha sido un aspecto central en el ejercicio del desarrollo.
Amartya Sen‘, ganador del premio Nébel en Economia en 1998, sostiene que el
desarrollo humano consiste en la ampliacion de las “/ibertades™ de la persona humana;
es decir de su capacidad individual y “poder para” procurarse una vida plena y
saludable, de acuerdo a sus propios valores.

; Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD), Informe Sobre Desarrollo Humano (2001)
2 PPA, dolares. Paridades del poder adquisitivo. Determinan el nimero de unidades de la moneda de un
pais necesarias para adquirir la misma canasta representativa de bienes y servicios que un délar EEUU
adquiriria en los Estados Unidos de Norteamérica. El PPA permite hacer comparacion del nivel real de
precios entre paises de la misma manera que los indices convencionales de precios permiten hacer
comparaciones del valor real en el tiempo; de otra manera, el tipo de cambio normal puede sobrevalorar o
subvalorar el poder adquisitivo.

3 Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo, Informe Sobre Desarrollo Humano México (2002)
* Amartya Sen. 1999. Development as Freedom. Alfred A. Knopf, New York



Por otra parte, esta capacidad individual ineludiblemente se encuentra calificada y
constrefiida por las oportunidades econ6micas, politicas y sociales a que tenga acceso la
persona. Sen sefiala la importancia en el reconocimiento tanto de la libertad individual
como de la influencia que las fuerzas sociales ejercen, en la extensién y grado de
expresion de las libertades humanas. Para mitigar y en ultima instancia remediar los
problemas que aquejan a la humanidad, la expansién de la libertad individual debe
constituirse como compromiso social. Bajo el enfoque de Sen, el acrecentar las
libertades humanas, representa tanto el fin primordial, como el medio principal para
alcanzar el desarrollo. El desarrollo consiste en la eliminacién de diferentes tipos de
restricciones en las libertades de la persona y que la limitan en su capacidad de eleccion
y en el ejercicio de sus capacidades. La eliminacion de estas restricciones, argumenta
Sen, es precisamente el elemento constitutivo del desarrollo.

La relacion existente entre desarrollo y libertad se entiende de manera mds plena
mediante la comprension de las interrelaciones existentes entre diferentes clases de
libertades y la capacidad instrumental de algunas de éstas para generar o promover a la
vez, otro tipo de libertades. Por ejemplo, existe suficiente evidencia empirica en cuanto
a que las libertades politicas y econémicas se refuerzan entre si. Por otra parte, las
libertades sociales de educacién y cuidado de la salud complementan en la persona las
oportunidades de participacién econdémica y politica. A fin de guiar el proceso de
desarrollo de manera integral y coherente, es necesario encontrar las interrelaciones
empiricas existentes entre las distintas clases de libertades y los arreglos o instituciones
disponibles en la sociedad para su mayor y mas conveniente expansion.

Sen se concentra particularmente en la funcién e interconexiones existentes entre ciertas
libertades instrumentales, incluyendo oportunidades econémicas, libertades politicas,
facilidades sociales, garantias de transparencia y proteccion civil. En la procuracion
de estas libertades, se examina una amplia gama de organismos y arreglos
institucionales, incluyendo al Estado, los mercados de bienes y servicios, el sistema
juridico, los partidos politicos, los medios, las organizaciones no gubernamentales y
foros publicos de discusion, entre otros.

Objetivo

En el presente trabajo, se tiene como objetivo, construir, bajo el enfoque de Sen,
mediante el estudio de una muestra de cuatro entidades federales, a nivel municipal, una
definicion operacional de Desarrollo Social, aplicable al caso de México. Lo anterior,
en base a las libertades enunciadas en el pérrafo anterior, las cuales no son directamente
observables, empleando para esto, variables de facil medicién directa e informacion
estadistica disponible (variables observables).

Herramientas Estadisticas

Con la finalidad anterior, se utilizard el andlisis de factores como herramienta
estadistica, previa identificacion, mediante la técnica de componentes principales de un
numero reducido de variables ortogonales que representen de manera satisfactoria la
variabilidad de las variables originales.

En base a los resultados anteriores, mediante la técnica de andlisis de conglomerados,
se pretende identificar municipios con niveles similares de desarrollo, y establecer
diferencias entre éstos, mediante su clasificacion y ordenamiento. Serd interesante
identificar municipios tanto con carencias en mayor o menor grado de libertades



individuales, como aquellos que aun con capacidades desarrolladas, carezcan de las
suficientes oportunidades para su actualizacién.

Finalmente, como corolario del anélisis anterior se pretende identificar mediante el uso
del analisis multivariado, un conjunto de condiciones tanto coadyuvantes, como
limitantes del desarrollo social, asi como las interconexiones empiricas existentes entre
las diferentes clases de libertades.

Metodologia

El estudio es observacional, ya que se emplean las cifras publicadas por INEGI,
principalmente el Censo General de Poblaciéon del 2000. El estudio es asimismo
transversal, tomando como unidades de estudio los municipios y delegaciones
comprendidos en los estados de Nuevo Le6n, Chiapas, México y Distrito Federal. Estos
estados, fueron seleccionados, a fin de incluir en la muestra poblaciones con niveles
avanzados de desarrollo (DF y Nuevo Lebn), con nivel medio de desarrollo (Estado de
Meéxico) y con atraso (Chiapas). Lo anterior, de acuerdo al orden resultante de estudios
previos y cuyas conclusiones se resumen en la Tabla 1.1 del presente trabajo. Como
variables explicativas se incluyeron las reportadas en el Censo General de Poblacién del
2000, IFE y CONAPO, y que reflejan alguna de las dimensiones de las libertades
instrumentales, concomitantes del desarrollo social propuestas por Sen.

La muestra, originalmente consistente en los 305 municipios y delegaciones que
conforman a las cuatro entidades bajo estudio, se redujo a 290 unidades, en vista de que
no se dispone de informacién censal para la totalidad. Los 15 municipios faltantes
corresponden al estado de Chiapas, en donde existen regiones incomunicadas o que no
reunian las condiciones de seguridad necesarias para el levantamiento del censo. La
muestra expresa grados de desarrollo que en conjunto, reflejan la enorme diversidad
nacional existente tanto en cuanto a capacidades individuales, como estructuras
institucionales. El Distrito Federal y el estado de Nuevo Ledn representan a las
entidades federativas con mayor desarrollo. Por otra parte, el estado de Chiapas, se
clasifica como el de menor desarrollo. Por su parte el Estado de México caracteriza a
una entidad con una muy alta dispersion en cuanto a su condicién de desarrollo, ya que
ésta cuenta tanto con poblaciones con desarrollo humano equiparable al del estado de
Chiapas, como con municipios cuyo desarrollo social es comparable con los municipios
y delegaciones del Distrito Federal y el estado de Nuevo Le6n. Con base al interés en
los resultados obtenidos y la disponibilidad de recursos, el presente estudio puede
ampliarse subsecuentemente a las 32 entidades que conforman la federacion.

Los resultados para el caso de México no son en su mayoria comparables con los de
otros pafses, ya que existe un sinnimero de diferencias en la informacion censal
particular de cada pafs. Baste sefialar las existentes no solamente en la calidad de los
sistemas educativos en los distintos paises, sino también en sus estructuras politicas,
econdmicas y sociales. Asi por ejemplo la educacién basica en México no es
comparable con la de Finlandia, ni el nivel del debate puiblico en nuestras Cadmaras con
el del Parlamento Inglés. Sin embargo el enfoque metodolégico multivariado que aqui
se aplica puede servir de base en la realizacion de estudios en otras poblaciones.



Capitulo 1

Introduccion

Desarrollo frente a crecimiento

Crecimiento y desarrollo son dos términos que se confunden con mucha frecuencia, atin
cuando no son conceptos analogos. Crecimiento en sentido estricto es una propiedad
que tiene que ver con el incremento en tamafio o en niumero. Puede haber crecimiento
sin desarrollo y desarrollo sin crecimiento.

Ackoff (1974, 1981) y Garajedaghi & Ackoff (1986) definen desarrollo en la persona
como el proceso mediante el cual ésta incrementa su habilidad y su deseo para satisfacer
sus propias necesidades legitimas y las de los demds. Es un incremento en la capacidad
y en el potencial de la persona; no en sus posesiones. Es una caracteristica que depende
en mayor medida de la motivacién, conocimientos y entendimiento del individuo, que
de la magnitud de su fortuna o de su nivel de vida. Una persona que obtiene el premio
mayor de la loteria no adquiere por este hecho un mayor desarrollo. De la misma
manera para México y sus grandes empresas publicas y privadas, el haber tenido acceso
a recursos financieros practicamente ilimitados con motivo del auge petrolero de finales
de los setenta y principios de los ochenta, no produjo un mayor desarrollo en sus
instituciones y organizaciones.

Lo anterior no significa que el acceso o la disponibilidad de recursos sea irrelevante en
mejorar la calidad de vida de los individuos. La medida en que la gente pueda mejorar
su calidad de vida dependeré tanto de los recursos disponibles como de su estado o
condicién de desarrollo. Obviamente se puede hacer mds con recursos que sin ellos. Sin
embargo, aquellos con mayor grado de desarrollo mejoraran su calidad de vida en
mayor medida con menos recursos que aquellos que, aun contando con recursos
ilimitados, carezcan de desarrollo. La escasez de recursos puede limitar la calidad de
vida de la persona, pero no su desarrollo. El desarrollo es una cualidad para alcanzar
una calidad de vida superior y no la calidad de vida en si misma.

El problema del desarrollo social debe contemplarse desde el punto de vista de los
sistemas sociales, ya que los estados y entidades politicas autonomas y soberanas, al
estar constituidas por individuos e instituciones con interacciones entre si y con
propositos propios, actian como sistemas sociales. Su objeto principal, es el de
estimular y facilitar el desarrollo de sus miembros, asi como el de los sistemas sociales
superiores e instituciones que las contienen y de los cuales son parte. Debido a que el
desarrollo de los individuos y de los estados requiere fundamentalmente del aprendizaje,
es decir del desarrollo y uso del conocimiento, éste no puede imponerse a los demds, ni
puede ser impuesto por los demas. Por lo tanto el auto-desarrollo, es la Gnica clase de
desarrollo posible. Para estimular y facilitar el desarrollo de los demas, se debe inducir
el aprendizaje y la motivacion adecuada. El desarrollo nacional por lo tanto, no es una
cuestion de qué hacen los gobiernos por los ciudadanos, sino de qué manera los
gobiernos inducen el desarrollo de los gobernados.

Para estimular y facilitar el desarrollo de la sociedad, sus miembros, deben identificar
aquellos ideales cuya consecucidn es necesaria para acrecentar sus propias capacidades



y oportunidades. Asi por ejemplo, los antiguos fil6sofos griegos identificaron las
siguientes cuatro: la verdad, la abundancia, el bien y la belleza.

El desarrollo es una propiedad emergente de los sistemas sociales Garajedaghi (1999).
Asi como el éxito, la calidad y la vida entre otras caracteristicas, corresponden a
manifestaciones del sujeto en su conjunto, el desarrollo en un sistema social, es el
resultado del conjunto de procesos e interacciones que tienen lugar en el sistema de
manera continua. Para comprender una propiedad emergente, en este caso el desarrollo,
es necesario comprender los procesos que lo generaron. Si estos procesos cesan, el
fenémeno dejara de existir

En ocasiones las propiedades emergentes, como el desarrollo, no pueden medirse
directamente; sin embargo pueden medirse algunas de sus manifestaciones.

Amartya Sen (1999), define desarrollo como “el proceso de expansion de las libertades
de la persona”. El enfocarse en las libertades humanas contrasta con puntos de vista
estrechos del desarrollo, tales como el crecimiento del producto interno bruto, del
ingreso, la industrializacién, el avance tecnolégico o la modernizacion de las estructuras
sociales. Los aspectos anteriores, si bien representan medios importantes en la
expansion de las libertades de la sociedad, ésta adicionalmente depende de otros
factores como los sistemas educativos e instituciones para el cuidado de la salud o las
garantias existentes en el ejercicio de los derechos civiles (como la libertad de
expresion, el derecho al escrutinio de la funcién publica y al sufragio, etc.). Estas
capacidades se amplian mediante la aplicacion de politicas congruentes y al mismo
tiempo, la calidad y efectividad de la accion publica se enriquece en la medida en que
aumentan las propias capacidades de la sociedad en su conjunto. El éxito de una
sociedad debe ser evaluado desde este punto de vista, por las libertades sustantivas de
que disfruta la sociedad.

La pobreza desde el punto de vista de Sen no corresponde solamente a la privacion de
un minimo ingreso necesario para la satisfaccion de las necesidades materiales de la
persona. La pobreza en su medida mds amplia se entiende como la carencia de
libertades que limitan al individuo para alcanzar su potencial. Este enfoque requiere por
lo tanto de una base informativa mucho mds amplia que la simple medicion del ingreso.
Asi por ejemplo el desempleo o la falta de oportunidades no significa para la persona
desempleada una mera deficiencia en su ingreso que pueda compensarse mediante las
transferencias del estado o subsidios. Es también una fuente de debilitamiento del
individuo que afecta su libertad, iniciativa y conocimientos o habilidades. EI desempleo
contribuye a la exclusién social, a la pérdida de autoestima, confianza en si mismo y
tiene severas repercusiones adversas en la salud.

De la misma manera, un funcionamiento deficiente de los mercados, no solamente
restringe el desarrollo econdémico de la sociedad, sino que atenta adversamente en
contra de la libertad del individuo al limitarlo en su capacidad para realizar
transacciones en los mercados de bienes y servicios y concurrir espontineamente al
mercado laboral.

Desde el punto de vista de la evaluacién del desarrollo, ya que existe una gran
diversidad de libertades, el peso relativo de cada una de ellas debera hacerse explicito
en funcién de los valores y la cultura de la sociedad. Las libertades individuales son un



producto social, existiendo una relacién en dos sentidos en cuanto a: (1) el orden social
existente para expandir las libertades individuales y (2) el uso de las libertades
individuales no solamente para mejorar las respectivas vidas de los individuos, sino para
mejorar y tornar mas efectivo el orden social.

La perspectiva del desarrollo como libertad tiene maximas implicaciones en el
entendimiento del proceso de desarrollo, asi como de los medios para conseguirlo.
Desde el punto de vista evaluativo esto implica la necesidad de determinar los
requerimientos del desarrollo en términos de la eliminacién de aquellas carencias de
libertad presentes en la sociedad. El proceso de desarrollo bajo este enfoque si bien se
relaciona con el proceso mismo de formacion de capital fisico y humano, su alcance y
cobertura se extiende mas all4.

La motivacién en la propuesta del desarrollo como libertad no es la de establecer un
ordenamiento estricto entre las naciones o entre las regiones, sino la de llamar la
atenci6n acerca de los aspectos que merezcan mayor importancia dentro del proceso de
desarrollo particular de las comunidades bajo estudio.

La expansién de las libertades, como ya se ha comentado, contiene una doble faceta: (1)
como fin primordial y (2) como medio principal para alcanzar el desarrollo. Sen las
denomina respectivamente “funcion constitutiva” y “funcion instrumental” de la libertad
en el proceso de desarrollo. La primera establece intrinsecamente el objetivo primordial
del desarrollo y sitia a la persona en el plano mds elevado como sujeto por excelencia
del mismo. El valor instrumental de la libertad concierne a la forma en que los distintos
tipos de derechos, oportunidades y beneficios contribuyen a acrecentar la libertad
humana en general y por lo tanto en la promocién del desarrollo

En particular, Sen investiga cinco clases libertades bajo la perspectiva instrumental.
Estas incluyen (1) libertades politicas, (2) facilidades econdmicas, (3) oportunidades
sociales, (4) garantias de transparencia y (5) seguridad social.

Las libertades politicas, en términos generales (incluyendo los llamados derechos
civiles) se refieren a las oportunidades de los ciudadanos para determinar quién
gobierna y bajo qué principios; a la posibilidad de escrutinio y critica a las autoridades y
a la libertad de expresion politica y existencia de una prensa sin censura, etc. Algunas
variables asociadas a esta categoria incluyen la participacion electoral de los
ciudadanos, la presencia de medios de comunicacién y la transparencia en cuanto a los
procesos de rendicion de cuentas de los funcionarios publicos.

Facilidades econémicas son las oportunidades que tienen los individuos para utilizar los
recursos econdmicos disponibles en la sociedad, tanto para el consumo, la produccion
como para el intercambio de bienes y servicios. Los derechos econémicos de la persona
dependen de los recursos que posea 0 que se encuentren disponibles para su uso, asi
como de las condiciones de intercambio, tales como los precios relativos y el
funcionamiento de los mercados. Las siguientes variables, entre otras, se relacionan con
este conjunto de facilidades: empleo, activos fisicos productivos, ahorros (activos
financieros), funcionamiento de los mercados (indices de precios locales), precios
relativos del trabajo y de los bienes y servicios — condiciones de intercambio, PIB per
capita, crecimiento del PIB, distribucion del ingreso.



Oportunidades sociales, corresponden a aquellos arreglos en la sociedad relativos a
educacion, salud, infraestructura, etc. que influyen en el bienestar de la poblacién al
mejorar sus condiciones de vida. Algunas variables asociadas a esta dimensién pudieran
ser: la esperanza de vida al nacer, el indice de incidencia de bajo peso al nacer, acceso a
los servicios de salud, acceso a servicios publicos (electricidad, agua, drenaje, servicios
sanitarios), educacion basica, media y superior, igualdad de géneros (en cuanto a
oportunidades, educacién, empleo e ingreso).

Garantias de transparencia, se refieren a las condiciones de apertura que esperan los
individuos en la sociedad. Es decir a la capacidad de interaccion inter subjetiva bajo
garantias de acceso a informacién veraz, lucida y confiable. Lo anterior a fin de
propiciar la confianza en la sociedad, evitar la corrupcion, la irresponsabilidad en el
manejo de las finanzas publicas y privadas, asi como las transacciones subrepticias o el
despojo de los derechos de los particulares. Se puede medir mediante: indices de
delincuencia, corrupcién, indicadores de transparencia y respeto a los derechos de
propiedad, etc.

Seguridad social, son mecanismos para proveer una red de proteccion social para
prevenir que la poblacién o ciertos sectores de la poblacién se conviertan en segmentos
vulnerables frente a eventos catastroficos o adversos. Puede evaluarse mediante la
existencia y cobertura de fondos de desempleo y retiro, asi como fondos para la ayuda
de los sectores mas necesitados de la poblacion.

Estas libertades instrumentales, directamente acrecientan las capacidades de las
personas e indirectamente se suplementan una con otra, reforzandose entre si. En el
presente estudio se identificaran dichas interconexiones.

Antecedentes en el Estudio del Desarrollo Humano

El antecedente mas importante en la medicién del desarrollo humano, indudablemente
corresponde al esfuerzo realizado por el Programa de las Naciones Unidas para el
Desarrollo (PNUD). En 1990 PNUD propone el Indice de Desarrollo Humano (IDH),
escogiendo tres dimensiones basicas para la medicion:

Una vida larga y saludable medida por la esperanza de vida al nacer.

Conocimientos, medidos por la tasa de alfabetizaciéon de adultos (con una ponderacion
de dos tercios) y la combinacién de matriculacién primaria, secundaria y terciaria (con
ponderacion de un tercio).

Un nivel de vida decoroso, medido por el PIB per cépita (en délares corregidos por el
poder adquisitivo PPA).

Antes de calcular el IDH, se crea un indice para calcular cada uno de estos tres
componentes — esperanza de vida, educacion y PIB-. Se seleccionan valores minimos y
maximos respecto de cada uno de los tres indicadores.

El resultado de cada componente se expresa como un valor entero entre 0 y 1 aplicando
la siguiente férmula general:

valor efectivo — valor minimo

Indice del componente = — -
valor mdximo — valor minimo



Los valores maximos y minimos establecidos por el PNUD son los siguientes:

INDICADOR VALOR MAXIMO VALOR MINIMO
Esperanza de vida al nacer (afios) 85 25
Tasa de alfabetizacion de adultos (%) 100 0
Tasa bruta combinada de matriculacién (%) 100 0
PIB per capita (délares PPA) 40,000 100

Después de obtener el indice de cada dimension, se calcula el IDH como simple
promedio de los indices de los componentes.

Ademas del IDH, PNUD ha desarrollado tres indices complementarios: indice de
Pobreza Humana (IPH), el cual mide las privaciones de la poblacién en las mismas
dimensiones del desarrollo humano basico (IDH). El Indice de Desarrollo Relativo al
Género (IDG), que mide el progreso en las mismas dimensiones y utiliza los mismos
indicadores que el IDH, pero refleja las desigualdades del progreso entre el hombre y la
mujer. Mientras mayor sea la disparidad de género en el desarrollo humano basico, més
bajo seré el IDG de un pais respecto al IDH. Finalmente el Indice de Potenciaci6n de
Género (IPG) el cual mide el grado en que la mujer puede participar activamente en la
vida econémica y politica de su pais.

PNUD a partir de 1990 publica anualmente el IDH. El Informe Sobre Desarrollo
Humano del 2003 muestra a México con un IDH de 0.800, ocupando la clasificacion 55
dentro de un conjunto de 175 paises. El valor del indice corresponde al del estrato
superior de los paises con “desarrollo medio”. En América Latina, México se encuentra
por debajo del valor de los indices alcanzados por Trinidad y Tobago (0.802), Cuba
(0,806), Chile (0.831), Costa Rica (0.832), Uruguay (0.834) y Argentina (0.849),
quienes ocupan las posiciones: 54, 52, 43, 42, 40 y 34 respectivamente.

A nivel regional, en México, el PNUD publicé por primera vez el Informe sobre
Desarrollo Humano México 2002, en donde se realiza una estimacion del IDH en cada
una de las 32 entidades federativas. Como antecedentes, también se tienen los estudios
realizados por De la Torre (1977), quien introduce su propia estimacion de la esperanza
de vida por entidades. Jarque y Medina (1998) agregan como componente de la
dimension de salud, el porcentaje de viviendas con agua potable. Ramirez (1999),
introduce la tasa de mortalidad infantil y el porcentaje de viviendas con servicios
ptblicos en vez de las variables de esperanza de vida e ingresos, mientras que el
Consejo Estatal de Poblaciéon del estado de Guanajuato, Coespo (2000) utiliza la
asistencia a la escuela como uno de los sustitutos de la matriculacion. Por otra parte,
Conapo (2001) y Garcia-Verdu (2002) consideran a la asistencia escolar como tinico
sustituto de la tasa de matriculacion en la estimacion del logro educativo.

Dentro de un enfoque diferente, Pérez Trejo et al (2003) determinan las componentes
principales del factor Desarrollo y un ordenamiento jerdrquico y clasificacion de las
entidades federativas en funcién de su grado de desarrollo social.

La clasificacion del desarrollo de las entidades federativas de acuerdo a algunos de los
autores mencionados, se muestran en la Tabla 1.1.



Tabla 1.1
Lugar que Ocupan las Entidades en base a su Desarrollo de acuerdo a:
PNUD, Garcia-Verdi y CONAPO

PNUD Garcia-Verda CONAPO
| Aguascalientes 7 10 5

Baja California 6 1. 4

Baja California Sur 3 8 9
Campeche 10 6 10
Chiapas 32 32 32
Chihuahua 4 4 7
Coahuila 5 5 3

Colima 12 13 11
Distrito Federal 1 i 1

Durango 16 15 16
Estado de México 17 17 15
Guanajuato 24 21 24
Guerrero 30 30 30
Hidalgo 27 24 28
Jalisco 13 14 14
Michoacén 28 26 27
Morelos 15 16 17
Nayarit : 22 22 20
Nuevo Ledn 2 2 2

Oaxaca 31 31 31
Puebla 25 25 25
Querétaro 14 11 13
Quintana Roo 9 3 6
San Luis Potosi 21 20 22
Sinaloa 18 18 18
Sonora 8 9 8

Tabasco 20 23 21
Tamaulipas 11 12 12
Tlaxcala 23 27 23
Veracruz 29 28 29
Yucatan 19 19 19
Zacatecas 26 29 26

Variables Observadas

A continuacion se describen las variables usadas en este trabajo y que reflejan el
fenémeno del desarrollo entendido por Sen. Estas variables representan la materia
prima para aplicar los métodos multivariados y cumplir con los objetivos del estudio. Su
eleccion se efectud a priori, en base a dos criterios; el primero como medida en la
realizaciéon de las libertades de la poblacion y en segundo lugar, atendiendo a la
disponibilidad de informacién estadistica consistente y confiable a nivel municipal.
Algunas de estas variables se miden de manera directa, mientras que otras son
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“variables derivadas”, cuya obtencién se describe en el Anexo 2. Adicionalmente, se
incluye un conjunto de variables demograficas, mediante las cuales se espera ampliar la
caracterizacion de los municipios.

Variable Descripcién Nombre
1. Indice de Nimero de votos emitidos en las
participacion elecciones presidenciales del 2000,
ciudadana dividido entre la poblacién mayor de 18 PARELEC

afios. Esta variable esté asociada con el
ejercicio de los derechos politicos de los
ciudadanos, mediante el sufragio. (IFES)

2. Poblacién Proporcion de la poblacion
econdmicamente | econ6micamente activa ocupada respecto a PEAOC
activa ocupada la poblacion total. (INEGIs)

3. Indice de Pobreza | p = H[I+(1-1)G]’, en donde H

representa a la proporcién de la poblacién
con ingresos inferiores a la “linea de
pobreza” (en este caso definida como 1
salario minimo), / es la brecha de pobreza,
es decir la diferencia en el ingreso total de P
la poblacion “pobre” respecto al ingreso
correspondiente a un salario minimo y G es
el coeficiente Gini de la curva de Lorenz
aplicada al sector “pobre”. (Ver Anexo 2 —
Variables Derivadas). Datos tomados de
(INEGI)

4. y 5.Indice(s) de | Se obtiene mediante la reduccién de diez
propiedad de variables originales que representaron la
accesorios y tenencia de aparatos electrodomésticos,
equipos duraderos | electrénicos y equipo de transporte IPADI

(INEGI), a dos nuevas variables IPAD2

“componentes principales” que en conjunto

representan el 93.6 % de la varianza total

de las diez variables originales. (Ver

Anexo 2)

6. PIB per capita | Ingreso por habitante en $US dolares,
ajustado por el poder adquisitivo PIBCAP
(CONAPO®)

7. Vivienda Representa la proporcion de viviendas
existentes, ponderadas por la calidad de
dichas viviendas, mediante indice en escala

ordinal, del 1 al 6, en base al material y VIVIENDA
calidad de la construccién, en donde la
calificacion (1) representa la calidad

* Instituto Federal Electoral (IFE). Elecciones Presidenciales del 2000

% Instituto Nacional de estadistica, Geografia e Informética (INEGI). Censo General de Poblacién 2000
" Sen, Amartya. 1976. Econometrica, 44, 219-231

8 Consejo Nacional de Poblacion (CONAPQ), Secretaria de Gobernacién




minima y (6) la méxima y por la
proporcién de viviendas propias en el
municipio. Esta variable es adimensional.
(Anexo 1, Datos de INEGI)

8. Ocupantes Nuimero de ocupantes por vivienda. Se
ob!:tene dividiendo el nim;cro de viviendas OCUPANTES
existentes entre la poblacién total, en cada
municipio. (Datos de INEGI)
9. Servicios Se refiere al acceso a los servicios de
bésicos drenaje, servicios sanitarios, energia
eléctrica y agua entubada. Se calcula
multiplicando la propormép de hogafels que SERBAC
cuentan con cada uno de dichos servicios,
respecto al total de hogares en cada
municipio. (Datos de INEGI - Ver anexo
2)
10. Mortalidad Tasa de mortalidad infantil; nimero de
infantil fallecimientos por cada 1000 nacimientos.
Este indice se utiliza como una medida del MORIN
indice de esperanza de vida, por su elevada
correlacion con ésta. (Datos de INEGI)
11. Fecundidad Tasa global de fecundidad. Corresponde al
numero de nacimientos por mujer en edad FECUNDI
reproductiva. (Datos de INEGI)
12. Discapacidad | Proporcion de la poblacién con
discapacidad, respecto al total de la PDISC
poblacién municipal. (Datos de INEGI)
13. Edad Edad mediana de la poblacién municipal. EDAD
(Datos de INEGI)
14. Indice de Mide la proporcién de habitantes del
masculinidad | género masculino, en relacion a los IMASC
habitantes del género femenino. (Datos de
INEGI?)
15. Migracion Proporcion de la poblacion proveniente de
otras entidades. (Datos de INEGI) QRN SIS
16. Analfabetismo | Proporcién de la poblacién analfabeta
respecto al total, (Datos de INEGI) SINSTRICCION
17. Educacién Proporcién de la poblacion con instruccién EDUBAS
bésica primaria y secundaria. (Datos de INEGI)
18. Educacion Proporcion de la poblacion con educacion
media y media (preparatoria, normal, técnica) y EDUSUP
superior superior (licenciatura). (Datos de INEGI)
19. Equidad de Se mide como el cociente de la proporcion
género de analfabetismo masculino, respecto al RAGEN
femenino. (Datos de INEGI)
20. Seguridad Se mide como la proporcién de la
social poblacion afiliada a alguna de las
instituciones de seguridad y procuracién de SSS

servicios médicos (IMSS, ISSTE, Fuerzas
Armadas). (Datos de INEGI)




21. Delincuencia | Es el nimero de delitos consignados a
nivel municipal, por cada 1000 habitantes. DEL
(Datos de INEGI)

La variable (1), es un indicador de las libertades politicas de la poblacién. Las variables
(2) a la (7) se encuentran asociadas con las facilidades econdmicas disponibles en los
municipios. Las variables (9), (10) y (16) a la (19), con las oportunidades sociales. Las
variables (20) y (21) se asocian a la seguridad social; finalmente, las variables (11) a la
(15) representan condiciones demograficas en los municipios. A nivel municipal, no se
encontraron variables indicadoras de las libertades asociadas a garantias de
transparencia. Sin embargo, como se verd mas adelante, las veintiuna variables
consideradas muestran un alto grado de correlacion entre si.

La inclusién de las 21 variables arriba indicadas, permite resumir cerca de cuarenta
variables originales. Dentro de estas se incluyen, por ejemplo las existencias por
habitante de los diez bienes duraderos y electrodomésticos mas comunes, incluyendo
equipo de transporte; la calidad de la vivienda, enunciada en términos de los materiales
de construccién empleados, de acuerdo a seis distintas categorias y el nivel de
instruccion referido al género. La base de datos, la cual se incluye en el Anexo 2,
considera a cuatro entidades, 305 municipios y una poblacién total de cerca de 30
millones de habitantes, de acuerdo al siguiente resumen.

Entidad Num. Municipios Poblacion
(Delegaciones)
Estado de México 122 13,096,686
Nuevo Ledn 50 3,834,141
Distrito Federal 16 8,605,239
Chiapas 117 3,920,892
Total 305 29,456,958

La muestra, representa aproximadamente el 30 % de la poblacion total de los Estados
Unidos Mexicanos. Su composicién, segin se comenté con anterioridad, refleja una
gran diversidad geografica y étnica, representando al mismo tiempo poblaciones muy
heterogéneas en cuanto a su estado de desarrollo.



Capitulo 2

Resultados del Analisis Estadistico del
Desarrollo Social en México®

En el presente capitulo se describen los resultados del andlisis estadistico del desarrollo
social en México, en relacion a los estados de Chiapas, Estado de México, Nuevo Leén
y el Distrito Federal. El andlisis multivariado, como ya se indic6 en el Prélogo,
comprende la aplicacion de los métodos de componentes principales, andlisis de
factores y andlisis de conglomerados, previo anélisis de correlacién de la matriz de
datos.

Los fundamentos estadisticos de los métodos multivariados empleados, se explican en
el Capitulo 3.

2.1 Anélisis de Correlacion

Como fase previa al andlisis multivariado, se determind la correlacion existente entre
las variables utilizadas en el andlisis estadistico. De la Tabla 2.1.1, en donde se
muestran los coeficientes de correlacion de Pearson para cada par de variables
originales, podemos establecer a priori la posibilidad de reducir la dimensionalidad del
conjunto de datos originales en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas. Lo
anterior, debido a que un gran numero de dichas variables muestran un coeficiente de
correlacion razonablemente alto (> |0.5]), entre si.

Adicionalmente puede observarse que el sentido de la asociacion lineal corresponde al
esperado; de esta manera, la variable SINSTRUCCION que mide la proporcion
analfabeta de la poblacién, muestra una correlacién negativa con los indices de
educacién basica y superior (EDUBAS y EDUSUP), la proporcién de la poblacién
econdémicamente activa (PEAOC) y el ingreso (PIBCAP), la disponibilidad de servicios
basicos y de seguridad social (SERBAS y SSS), asi como el ejercicio de los derechos
ciudadanos a través del voto (PARELEC). Por otra parte, la correlacion de
SINSTRUCCION, es positiva con las variables FECUNDI, OCUPANTES, MORIN,
RAGEN y P, entre otras, las cuales miden tasa global de fecundidad, numero de
ocupantes por vivienda, mortalidad infantil, discriminacién por género y pobreza,
respectivamente.

La variable EDUSUP, por su parte estd asociada positivamente a elevados indices de
ocupacion, seguridad y salud, y negativamente al indice de pobreza (P), la tasa global de
fecundidad y el indice de mortalidad infantil.

A su vez, las variables anteriores, también muestran asociaciones significativas entre si;
la tasa de fecundidad estd positivamente correlacionada con el indice de mortalidad
infantil y el indice de pobreza, asi como el niimero de ocupantes por hogar.

? El andlisis estadistico se realiz6 en su totalidad mediante el empleo de la versién 14.0 de Minitab®



Tabla 2.1.1

Matriz de C lacién de P de las Variables Observadas

PDISC SINSTRU EDUBAS EDUSUP PEAOC FECUNDI ocup MIGR MORIN EDAD INMASC sss VIVIENDA  SERBAS IPAD1 IPAD2 PARELEC PIBCAP DEL RAGEN1 P
PDISC 1.00 -0.30 0.36 015 0.19 -0.32 -0.55 021 -0.17 0.52 0.16 028 -0.06 0.15 -0.38 0.36 0.36 023 0.28 -0.33 0.26
SINSTRUCCION 1.00 -0.36 070 051 075 057 -0.62 066 073 0.16 -0.70 045 0.74 0.81 0.14 037 -0.56 044 0.70 088
EDUBAS 1.00 014 013 -0.24 -0.23 0.09 0.01 027 03s 0.08 0.08 0.01 -0.04 074 0.04 0.14 0.07 057 0.24
EDUSUP 1.00 074 0.75 -0.56 0.60 -063 0.70 -0.46 078 034 0.83 085 -0.41 027 082 045 -0.42 072
PEAOC 1.00 -0.68 -0.56 051 -0.52 0.65 0.12 071 017 0.75 .70 0.2 0.12 0.68 0.26 0.41 -0.56
FECUNDI 1.00 0.76 -0.57 0.71 -0.84 0.17 -0.67 -0.31 0.76 0.81 -0.10 023 -0.60 -0.38 061 074
OCUPANTES 1.00 053 061 087 0.02 064 0.17 0.59 081 032 0.36 .57 0.45 0.49 063
MIGRANTES 1.00 0.54 055 -0.06 062 0.18 064 066 -0.03 020 051 035 038 0.66
MORIN 1.00 -0.69 -0.06 -0.64 021 067 073 005 024 058 0.32 047 0.60
EDAD 1.00 -0.05 0.69 031 0.70 0.91 0.21 0.43 068 0.53 0.55 0.72
INMASC 1.00 -0.08 -0.25 0.2 021 0.56 -0.12 029 -0.19 -0.03 024
sss 1.00 0.34 0.77 0.81 0.00 024 068 0.37 0.44 078
VIVIENDA 1.00 041 0.36 0.02 026 0.18 022 0.19 .52
SERBAS 1.00 -0.80 0.12 023 0.64 035 -0.47 077
IPAD1 1.00 0.00 -0.46 -0.80 0.55 0.62 0.83
IPAD2 1.00 0.05 -0.36 -0.03 -0.30 0.15
PARELEC 1.00 028 0.34 0.21 0.36
PIBCAP 1.00 0.47 0.32 057
DEL 1.00 027 045
RAGEN1 1.00 0.58
P




El ingreso per cépita (PIBCAP), no muestra una correlacion elevada con el resto de las
variables, lo cual apunta hacia la conjetura de que el crecimiento econémico no es
condicion necesaria y suficiente para promover el desarrollo en términos de las
variables observadas, descritas con anterioridad.

Los resultados empiricos anteriores; es decir, el grado y la direccién en la asociacioén
entre variables, concuerdan con la idea central de la teoria del “desarrollo como
libertades”. Sen [5] plantea una doble faceta en la interpretacion de éstas. Por una parte,
la expansién de las capacidades de la persona establece en si misma la medida y el
objetivo del desarrollo. En este sentido la medicién de dichas capacidades constituye la
forma de evaluacién del éxito o fracaso de una sociedad. Esta posicion valorativa difiere
de los enfoques normativos tradicionales, centrados en otras variables como utilidad o
ingreso real.

Por otra parte, la libertad no solamente representa la base para evaluar a la sociedad,
sino que también se convierte en el principal determinante para promover la iniciativa
individual y la efectividad de la sociedad en su conjunto. Una persona que disfruta de
libertades individuales (capacidades y oportunidades), indudablemente se convierte en
agente'® de cambio en la sociedad. El desarrollo en este sentido es por lo tanto fin y
medio, de donde deriva su doble funcién constitutiva e instrumental. De esta manera, la
satisfaccion de las libertades mas bésicas, expresadas en términos de indicadores de
salud, vivienda y educacién, conduce hacia nuevas libertades, como las expresadas a
través de oportunidades de empleo, ingresos superiores y una mayor participacion en la
vida publica; todas estas variables asociadas, a la vez con una mayor disponibilidad de
servicios tanto de infraestructura basica como de seguridad y proteccion.

Finalmente, en vista de que existen correlaciones altas entre las variables, podemos
esperar que la estructura de covarianza (correlacion) de datos pueda ser representada
mediante un nimero reducido de nuevas variables no correlacionadas o componentes
principales.

2.2 Analisis de Componentes Principales

A continuacion se describen los resultados del andlisis de componentes principales. Este
andlisis se realiza con fines exploratorios, con el proposito de determinar el nimero
aproximado de componentes principales; es decir la dimensionalidad de los datos y
subsecuentemente el nimero de factores a emplear en la interpretacion de la covarianza
de los datos originales.

Puesto que las variables originales no se encuentran medidas en unidades homogéneas,
se procedid a transformarlas, mediante estandarizacion, a fin de evitar que una variable
expresada en un orden de magnitud superior al resto (i.e. PIBCAP), pudiese tener una
influencia desproporcionada en los analisis subsecuentes.

Los resultados del ajuste inicial del modelo de componentes principales, sin restriccion
en cuanto al nimero de componentes, se muestran a continuacion:

1 Sen [5] entiende el concepto de agencia en su sentido méds amplio; es decir, como el individuo que
forma parte del pablico y que participa en la actividad econémica, politica y social de su comunidad.



Tabla 2.2.1
Analisis de Componentes Principales

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Eigenvalor 10.375 3.0B9 1.456 1.338 0.746 0.654 0.590 0.484 0.446
Proporcidn 0.494 0.147 0.06%9 0.064 0.036 0.031 0.028 0.023 0.021
Acumulada 0.494 0.641 0.710 0.774 0.810 0.8B41 0.869 0.892 0.913
10 11 12 13 14 15 16 17 18

Eigenvalor 0.346 0.319 0.285 0.228 0.158 0.124 0.112 0.089 0.062

Proporcién 0.016 0.015 0.014 0.011 0.008 0.006 0.005 0.004 0.003

Acumulada 0.930 0.945 0.958 0.969 0.977 0.983 0.988 0.992 0.995
19 20 21

Eigenvalor 0.042 0.031 0.025

Proporcién 0.002 0.001 0.001

Acumulada 0.997 0.999 1.000

De la Tabla 2.2.1 se desprende que la primer componente representa el 49.4 % de la
varianza total de los datos; ocho componentes resumen practicamente la variabilidad de
los mismos, al reproducir aproximadamente el 90 % de la varianza total del conjunto de
21 variables originales. Las cuatro primeras componentes principales tienen
eigenvalores superiores a la unidad y en conjunto representan el 77.4 % de la varianza
total de las variables originales. El resultado anterior, también se puede observar en la
Griéfica 2.2.1, en donde puede advertirse que la contribucién en la explicacién de la
variabilidad de los datos decrece, hasta volverse poco significativa, posiblemente a
partir del 5° o 6° eigenvalor.

Como corolario de lo anterior, se corrobora la factibilidad de expresar los datos,
mediante un nuevo conjunto reducido de variables componentes principales.

Grafica 2.2.1
Determinacién Grafica del Numero de Componentes Principales
Grafica Scree
104
B.
5 6
g
g 4
2-
g-
SN T e T
mﬁiaro.damiii?on_ante ‘

La Grafica 2.2.2, representa las coordenadas de las cargas de las dos primeras
componentes principales, las cuales representan el 64 % de la variabilidad total de los
datos y por lo tanto, para este caso particular, la consideramos lo suficientemente
adecuada para representar los datos. En ésta se muestra la contribucion de la i-ésima
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variable en la j-ésima componente. A partir de las coordenadas de las variables en el
plano formado por las dos primeras componentes, se pueden identificar tres grandes
grupos de variables. Las variables que aparecen en el cuadrante inferior izquierdo se
puede decir que se encuentran asociadas a niveles inferiores de “desarrollo”, mientras
que las que se ubican en el cuadrante inferior derecho, con estados de desarrollo
superior. Ambos conjuntos de variables muestran una asociacién importante con la
primera componente. Por otra parte, al centro de la grafica, en la mitad superior, se
ubican cuatro variables (INMASC, IPAD2, EDUBAS y PDISC), todas ellas
fuertemente vinculadas a la segunda componente.
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En la Tabla 2.3.3 se reproducen tanto las cargas de las componentes de los primeros
cuatro eigenvectores correspondientes a los eigenvalores obtenidos como resultado del
ajuste del modelo de componentes principales, como los coeficientes de correlacion'’

entre las primeras cuatro componentes Y, (j=1,---,4)y las 21 variables X,

(f:I,u-,Zl), debido a que dichos coeficientes de correlacién contribuyen en la
interpretacion de las componentes; en este caso principalmente, la primera.

Puesto que la primera componente muestra coeficientes de correlacion muy elevados
(>]0.7)), con signo positivo con aquellas variables asociadas a un alto grado de
desarrollo y con el signo contrario a las relacionadas con condiciones generales de
atraso, el andlisis de la correlacién entre las variables y la primera componente,

1 _ef‘ /11
Prx, =
a,
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concuerda con el andlisis de las cargas. En vista de lo anterior, de manera preliminar,
interpretaremos a la primera componente como la “nueva variable” o componente capaz
de medir el desarrollo. La confirmacién de esta interpretacion, asi como la
correspondiente a las tres componentes restantes, se difiere hasta la siguiente seccion.

Tabla 2. 2.2
Cargas de las Componentes Principales y sus
Coeficientes de Correlacion con las Variables Originales

Variable PCy PC; PC, PC,4 Rhoy Rho; Rho, Rho,
ZPDISC 0.110 0.295 0.197 0.447 0.356 0.518 0.238 0.517
ZSINSTRUCCION -0.272 -0.088 0.256 0111 0.875 -0.155 0.309 0.128
ZEDUBAS 0.025 0.492 -0.167 -0.124 0.081 0.865 -0.202 -0.143
ZEDUSUP 0.267 -0.256 0.007 -0.001 0.861 -0.450 0.008 -0.001
ZPEAQC 0.230 -0.148 0.265 -0.167 0.740 -0.260 0.320 -0.193
ZFECUNDI -0.271 -0.039 -0.065 0.119 -0.872 -0.068 -0.078 0.138
ZOCUPANTES -0.244 -0.174 -0.237 -0.167 -0.786 -0.306 -0.286 -0.193
ZMIGRANTES 0.221 -0.023 0.077 -0.140 0.711 -0.040 0.093 -0.162
ZMORIN -0.242 0.005 -0.200 0.179 0.779 0.008 -0.241 0.207
ZEDAD 0.277 0.119 0.089 0.153 0.893 0.209 0.119 0.177
ZINMASC -0.055 0.375 0.355 -0.212 -0.177 0.660 0.428 -0.245
ZSSS 0.260 -0.044 0.089 -0.150 0.838 -0.077 0.107 -0.174
ZVIVIENDA 0.121 -0.028 -0.589 -0.128 0.380 -0.050 0.711 -0.148
ZSERBAS 0.265 -0.115 -0.009 -0.213 0.855 -0.202 -0.011 -0.248
ZIPAD1 -0.301 0.016 -0.034 -0.085 -0.970 0.027 -0.041 -0.098
ZIPAD2 0.003 0.523 -0.020 -0.113 0.010 0.920 -0.024 -0.131
ZPARELEC 0.142 0.076 -0.246 0.490 0.458 0.134 -0.297 0.567
ZPIBCAP 0.239 -0.199 0172 0.160 0.769 -0.350 0.208 0.185
ZDEL 0.1863 -0.003 -0.105 0429 0.526 -0.005 -0.127 0.496
ZRAGEN -0.222 -0.227 0170 0.124 -0.714 -0.398 0.205 0.143
ZP -0.270 -0.038 0.263 0.112 -0.869 -0.063 0.317 0.130

Resulta interesante resaltar la posicion de los municipios respecto a los dos primeros
componentes principales, la cual se muestra en la Gréifica 2.2.3. Al ubicar a los
individuos en el espacio conformado por las dos primeras componentes principales, se
observa la formacion de conglomerados de unidades bien identificadas. Las unidades
(delegaciones en el caso del DF y municipios en las otras tres entidades), tienen una
calificacion alta en el primer componente para el DF y un gran niimero de municipios
del estado de NL; y baja en el caso de Chiapas, asi como aproximadamente la mitad de
los municipios del Estado de México. NL y el DF contrastan visiblemente en relacién a
la calificacién correspondiente al segundo componente, mientras que la calificacién en
el segundo componente correspondiente a los municipios del Estado de México y una
parte importante de los del estado de Chiapas es muy cercana a cero. En la misma
Gréfica 2.2.3 se aprecian individuos con una calificacién atipicamente elevada en ambas
componentes; en el caso de la primera componente, con signo positivo y con signo
negativo en la segunda. Estos municipios corresponden a la delegacién Benito Judrez en
el DF y el municipio de San Nicolds Garza Garcia en el estado de NL.
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En la siguiente seccién, mediante el ajuste del modelo de factores, trataremos de
generar un conjunto de variables subyacentes o factores, que expliquen la estructura de
correlacién de las variables observadas, asimismo, procuraremos desarrollar una
interpretacién de los mismos.

2.3 Andlisis de Factores

El andlisis de componentes principales conduce a la eleccion de entre cuatro y ocho
componentes para explicar la variabilidad de la muestra de datos de las 21 variables
originales. Para la determinacion de factores, se seleccionan los primeros cuatro,
apoyados por una parte en la practica cominmente aceptada, de utilizar un nimero de
factores cuyos eigenvalores excedan la unidad y por otra parte, por la dificultad de dar
una interpretacion razonable a un nimero mayor de factores.

El procedimiento estadistico consistid en la evaluacién de los factores empleando los
dos métodos mas cominmente utilizados; es decir el método de las componentes
principales y el de mdxima verosimilitud. En ambos casos, el calculo de las cargas de
los factores se realiz6 sin rotacion de los ejes y con rotacién varimax.

El desarrollo del andlisis, asi como los resultados mds sobresalientes se describe a
continuacion.

De la Tabla 2.3.1, resulta evidente'> que las variables SINSTRUCCION, EDUSUP,
PEAOC, FECUNDI, OCUPANTES, MIGRANTES, MORIN, EDAD, SSS, SERBAS,
IPADI, PICAP, RAGEN y P, definen al Factorl. Sin embargo, en la interpretacion de la

| . s g . . . 5
? Para fines de interpretacion, se considera que una variable es influyente, si |carga | > 0.5
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variable DEL (con carga sin rotacién de 0.526 en el Factorl), es preciso referirse a las
entradas de la misma tabla con rotacién de los ejes, ya que en éstas se muestra con
carga elevada (0.651) en el Factor3 y moderada o baja en el resto de los factores,
permitiendo una mejor interpretacion del efecto de esta variable. El Factor2 est4
definido por las variables EDUBAS, INMASC e IPAD2. La Variable PDISC, al rotar
los ejes, aparece claramente, como definitoria del Factor3.

Tabla 2.3.1
Cargas de los Factores — Método de Factores Principales
Cargas de los Factores sin Rotacién Cargas con Rotacién Varimax

Variable Factorl | Factor2 | Factord | Factor4 | Factor]l | Factor2 | Factor3 | Factord | C lidad
ZPDISC 0.356 0.518 0.238 0.518 0.169 0.383 0.697 0.240 ).719
ZSINSTRUCCION -0.875 -0.155 0.308 0.129 -0.701 -0.186 -0.276 0.546 ).901
ZEDUBAS 0.081 0.865 -0.202 -0.143 -0.041 0.867 0.119 -0.220 ).815
ZEDUSUP 0.861 -0.450 0.009 -0.001 0.816 -0.420 0.220 -0.232 ).945
ZPEAOC 0.740 -0.260 0.320 -0.193 0.847 -0.180 0.021 0.061 0.755
ZFECUNDI -0.872 -0.068 -0.078 0.137 -0.834 -0.117 -0.216 0.183 0.790
ZOCUPANTES -0.786 -0.306 -0.286 -0.193 4.693 -0.270 0.517 -0.104 0.830
ZMIGRANTES 0.711 -0.040 0.092 -0.162 0.715 0.017 0.107 -0.134 0.542
ZMORIN -0.779 0.009 -0.242 0.207 -0.834 -0.065 -0.088 0.020 0.709
ZEDAD 0.893 0.209 0.120 0.177 0.751 0.176 0.534 -0.086 0.888
ZINMASC -0.177 0.660 0.428 -0.246 -0.015 0.711 -0.168 0.419 0.710
Z8SS 0.838 -0.077 0.107 -0.174 0.841 -0.013 0.136 -0.157 0.750
ZVIVIENDA 0.390 -0.050 -0.711 -0.148 0.172 -0.028 0.060 -0.804 0.681
ZSERBAS 0.855 -0.202 -0.011 -0.247 0.855 -0.118 0.057 -0.291 832
ZIPAD1 -0.970 0.027 -0.041 -0.099 -0.844 0.034 -0.445 0.201 0.953
ZIPAD2 0.010 0.920 -0.025 -0.131 -0.058 0.922 0.101 -0.030 0.864
ZPARELEC 0.458 0.134 -0.297 0.567 0.116 -0.016 0.734 -0.291 0.637
ZPIBCAP 0.769 -0.350 0.208 0.185 0.727 -0.365 0.358 0.019 0.791
ZDEL 0.526 -0.005 -0.126 0.496 0.269 -0.126 0.651 -0.164 0.539
ZRAGEN -0.714 -0.398 0.205 0.143 -0.569 -0.426 -0.250 0.403 0.730
ZP -0.704 -0.098 -0.253 0.555 0.704 -0.098 -0.253 0.555 0.877
Varianza 10.375 3.089 1.456 1.338 8.47 2.9767 2.7236 2.0874 16.2577
% Var. acumulada 49.4 64.1 71.0 77.4 40.3 54.5 67.5 774

Al Factor3, lo determinan, ademas de PDISC, las siguientes variables: OCUPANTES,
EDAD, PARELEC y como ya se indicé, DEL. Finalmente, el Factor4 estd delimitado
por las variables SINSTRUCCION, VIVIENDA y P. Del resultado del andlisis de
factores se concluye que no se encontraron factores triviales, bajo ambos métodos.

En el andlisis anterior, la rotacion de los ejes, ha resultado util en la determinacion de
las variables influyentes en cada uno de los factores.

En general, la rotacion de los ejes nos permite, sin alterar los resultados del analisis de
factores, identificar un patrén de cargas mas claro, de manera que cada variable tenga
dentro de lo posible, una carga elevada en un factor y baja, moderada o de signo
contrario en los demés factores.

Por otra parte, los cuatro factores, representan una comunalidad o varianza explicada
por el conjunto de variables del 77.4 %. Dentro de las 21 variables seleccionadas,
existen solamente dos (MIGRANTES y DEL) con varianzas especificas notoriamente
superiores a las del resto de las variables. Lo anterior significa que estas dos variables
son pobremente explicadas por los cuatro factores elegidos.

22




Tabla 2.3.2

Cargas de los Factores — Método de Maxima Verosimilitud

Cargas de los Factores sin Rotacié Cargas con Rotacién Varimax
Variable Factor! | Factor? | Factor3 | Factor4 | Factorl | Factor2 | Factor3 | Factor4 | Comunalidad
ZPDISC 0.268 -0.009 0.552 0318 0.128 0.604 0.311 0.011 0.478
ZSINSTRUCCION -1.000 0.000 0.000 0.000 -0.567 -0.290 -0.038 .770 1.000
ZEDUBAS 0.332 0.703 0.408 0.052 -0.151 0.189 0.725 0.436 0.774
ZEDUSUP 0.698 0.670 -0.156 -0.036 0.770 0.241 -0.486 0.273 0.962
EEAOC 0.521 -0.573 0.078 -0.270 0.792 0.100 -0.192 0.066 0.679
ZFECUNDI -0.742 0.355 -0.269 0.146 40.772 -0.309 -0.052 -0.277 0.771
ZOCUPANTES -0.554 0.364 40.666 -0.039 40.672 -0.600 -0.272 0.014 0.885
ZMIGRANTES 0.626 -0.271 0.080 -0.155 0.614 0.157 -0.036 0.303 0.495
ZMORIN -0.644 0.359 -0.207 0.256 40.760 -0.164 -0.033 -0.213 0.652
ZEDAD 0.719 -0.378 0.502 0.098 ).703 0.616 0.132 0.178 0.922
ZINMASC -0.172 0.364 0.522 -0.273 -0.040 -0.086 0.679 -0.195 0.509
Z58S 0.702 -0.399 0.138 -0.252 0.798 0.158 -0.041 0.266 0.734
ZVIVIENDA 0.463 0.019 -0.121 -0.011 0.227 0.062 -0.055 0.413 0.229
ZSERBAS 0.734 -0.443 0.005 -0.297 0.833 0.076 -0.150 0.319 0.823
ZIPAD1 -0.809 0.487 -0.265 -0.048 -0.785 -0.508 0.089 -0.285 0.964
ZIPAD2 0.130 0.617 0.703 -0.14 -0.042 0.141 0.938 0.100 0.911
ZPARELEC 0.445 -0.078 ).147 0.416 0.117 0.548 -0.050 0.287 0.399
ZPIBCAP 0.548 4.670 0.027 0.139 0.639 0.426 -0.413 0.101 0.770
ZDEL 0.433 -0.253 0.147 0.351 0.247 0.530 -0.138 0.187 0.396
ZRAGEN -0.819 -0.120 -0.183 0.003 -0.441 -0.301 -0.239 £0.615 0.719
zp -0.886 0.140 -0.074 0.091 0.650 -0.252 -0.029 4.575 0.818
Varianza 8.2114 3.5347 22721 0.8772 7.1783 2.6756 2.6192 24174 14.8905
% Var. acumulada 39.1 55.9 66.7 70.9 342 46.9 59.4 70.9
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Nota: FMVIR y FCPR se refieren a los cuatro primeros factores que se obtienen mediante el ajuste del modelo de

factores por los métodos de maxima verosimilitud y componentes principales, respectivamente.
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La comparacion de los resultados del andlisis de factores mediante el método de

factores principales y maxima verosimilitud, muestra resultados an4logos. Al graficar
las cargas de los factores equivalentes obtenidas mediante ambos métodos, (Grafica
2.3.2), se observa que los puntos que definen la posicion de la variables, se distribuyen a
lo largo de lineas rectas con pendiente aproximada de 45°, con la excepcién del Factor4,
en donde los signos de las cargas son contrarios. Los coeficientes de correlacion entre
los factores contrastantes son: 0.997, 0.997, 0.998 y -0.879, respectivamente. El
resultado anterior, nos permite suponer que el ajuste del modelo de factores es bastante
estable con respecto al método de calculo de las cargas.

INTERPRETACION DE LOS FACTORES (Método de Factores
Principales)

El Factorl es un factor bipolar, debido a que la mitad de las catorce cargas relevantes
son positivas y la otra mitad negativas. Las cargas con signo positivo y de magnitud
apreciable (> |0.5]), corresponden a las variables observadas que son caracteristicas de
un mayor desarrollo de la sociedad (disponibilidad de servicios de infraestructura
basica; SERBAS y de seguridad social SSS, elevados niveles de educacion EDUSUP,
empleo PEAOC e ingreso PIBCAP, con cargas 0.855, 0.841, 0.816, 0.847 y 0.727,
respectivamente). Adicionalmente, la variable MIGRANTES muestra una carga positiva
de importancia (0.715), indicando flujo migratorio positivo. Las cargas con valor alto y
signo negativo, son aquellas inherentes a la ausencia de desarrollo, fundamentalmente
analfabetismo (-0.701), altos indices de pobreza P (-0.704), mortalidad infantil (-0.834)
y discriminaci6n por género, RAGEN (-0.569), asociados a tasas de fecundidad elevada
(-0.834) y consiguientemente un mayor niimero de ocupantes por vivienda (-0.693). La
variable que describe la participacion ciudadana en el gobierno de la comunidad
(PARELEC), aunque con signo positivo, tiene relativamente bajo peso en este factor
(0.116). El Factorl, debido a que refleja condiciones favorables en cuanto a avance
material, educaciéon y bienestar, resulta un factor que pudiera facilmente identificarse
como el factor de que mide el desarrollo.

El Factor2 nos describe a una poblacién medianamente educada (EDUBAS) con peso
sobresaliente (0.867), un elevado indice de masculinidad (0.711) y una notable
propension al ahorro (o acumulacién de riqueza) mediante la adquisicion de artefactos
duraderos no tradicionales; IPAD2 con carga 0.922. El analfabetismo muestra una carga
moderadamente baja y con signo negativo (-0.186), pero también, la educacién superior
(-0.420). Las variables relativas a los servicios bésicos y de salud no muestran pesos
altos. Puesto que el ingreso, PIBCAP tiene una carga moderadamente elevada y con
signo negativo (-0.365), el Factor2 parece describir un estado caracterizado por pocas
oportunidades de empleo y por otra parte, acceso limitado a los servicios publicos. El
Factor2 describe un estado de estancamiento, que sin representar condiciones de
pobreza, no parece describir a una poblacién que ofrezca las oportunidades para
propiciar un desarrollo superior.

El Factor3 esta definido por cinco variables. La variable dominante es PARELEC
(0.734), en donde aparece con la mayor influencia, dentro de los cuatro factores
considerados. Las otras cuatro variables que definen el factor son PDISC (0.697), DEL
(0.651), EDAD (0.534) y OCUPANTES (-0.517). Por otra parte el ingreso, PIBCAP
presenta carga positiva y con magnitud media (0.358). Asimismo, las variables que
miden la educacién, los servicios y la ocupacion no parecen ser influyentes en la
definicion del factor. El conjunto de las caracteristicas anteriores, sugiere una poblacién
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con edad avanzada y sin acceso a servicios basicos de infraestructura y de salud, lo cual
posiblemente explique la influencia de la variable PDISC en la definicion del factor. Por
otra parte, la relevancia de la variable DEL pudiera corresponder a una poblacién en
donde las oportunidades de empleo, medida por PEAOC, no sean relevantes.

El Factor3, por las caracteristicas anteriores, parece representar un estado de progreso
incipiente, en donde los partidos politicos en el poder, a pesar de su relativamente
elevada capacidad de convocatoria, no han respondido plenamente a la sociedad en la
satisfaccion de sus necesidades bésicas; es decir, salud, educacion seguridad y servicios
basicos.

El Factor4 est4 formado por un conjunto ponderado de cargas positivas y negativas; sin
embargo en este caso los signos positivos, corresponden, en contraste con el Factorl, a
variables asociadas con condiciones de subdesarrollo social. Las variables que definen
el factor son SINSTRUCCON, VIVIENDA vy el indice de pobreza P, con valores:
0.546, -0.804 y 0.555, respectivamente. Este factor parece describir estados inferiores
de desarrollo. La falta de participacion electoral PARELEC resulta evidente, debido a su
carga, moderadamente elevada y con signo negativo (-0.291). Se podria establecer a
priori la existencia de un circulo vicioso en donde el analfabetismo y la falta de
instruccién, limitan el ejercicio de los derechos ciudadanos (libertades politicas) de la
poblacién y consiguientemente, su acceso a servicios de infraestructura y seguridad
social y por tanto, falta de interés en la contienda electoral. A este factor puede
identificarsele como factor de atraso.

Los factores (variables subyacentes no observables) descritos con anterioridad,
pudieran interpretarse bajo el enfoque de las libertades instrumentales propuestas por
Sen de la siguiente manera:

El Factorl expresa el desarrollo en cuanto a facilidades econémicas, debido al ingreso e
indices de pobreza que lo caracterizan. Las condiciones de salud también son
favorables, expresadas éstas, en términos de la mds baja tasa de mortalidad infantil,
indice de fecundidad e igualdad de géneros. Asimismo, el factor describe una gama
amplia de oportunidades sociales e instrumentos de seguridad social, asociadas a altos
niveles de educacion superior, servicios bésicos y acceso a las instituciones de
proteccion civil. Las libertades politicas parecen no estar plenamente desarrolladas,
debido al bajo peso que representa la variable que mide la participacion electoral, en la
descripcion del factor.

Por otra parte, el Factor4 describe a una sociedad carente de oportunidades sociales,
Jacilidades economicas, acceso limitado a servicios piblicos, ignorancia y relativamente
poca participacién ciudadana en la eleccion de sus gobernantes. En resumen, una
poblacién que, parafraseando a Sen, carece de la...capacidad de la persona de
acrecentar su potencialidad para desempefiar una vida significativa que como sujeto,
legitimamente valora.

Los otros dos factores son de maés dificil interpretacién. El Factor2 plantea a una
comunidad que aunque carece de facilidades econdmicas suficientes, asi como de
instrumentos adecuados de seguridad social, cuenta con una poblacién medianamente
educada; tal vez capaz de asumir una mayor participacion en la actividad econdmica, de
procurarse las oportunidades necesarias.



Finalmente, el Factor3 sugiere la necesidad de una renovacién de la sociedad. La
elevada carga en la variable descriptiva de la delincuencia, parece reflejar carencias en
cuanto a seguridad social.

La Tabla 2.3.3 presenta una la interpretacion de los factores bajo la perspectiva de la
falta de libertades y las condiciones a procurar, a fin de ensancharlas. En la tercera
columna se hace énfasis (con base en el analisis de cargas), en aquellas variables que a
priori, parecen limitar el desarrollo en relacion a los factores resultantes del ajuste del
modelo y que fueron descritos con anterioridad.

Tabla 2.3.3

FACTOR  Nombre Descriptivo Oportunidades para el Desarrollo
Fomento de una mayor participacion ciudadana en el
gobierno y desarrollo de la comunidad

Desarrollo de infraestructura de servicios basicos y de
Factor2 Estancamiento salud, estimulo a la educaci6n superior y a la creacién de
oportunidades de empleo

Desarrollo infraestructura de servicios bésicos y de salud
y control de la delincuencia. Fortalecimiento de los
mecanismos de transparencia y rendicion de cuentas de
los 6rganos de gobierno hacia los electores.

Desarrollo de infraestructura de servicios bésicos y de
salud, estimulo a la educaci6n bésica y al empleo acorde
con las capacidades y caracteristicas actuales de la
poblacién

CALIFICACION DE LOS FACTORES

El anélisis de factores, como ya se ha comentado, tiene como propoésito primordial
evaluar si las interrelaciones entre un conjunto de variables observadas se explican en
términos de un nimero pequeifio de variables subyacentes no observables o factores; sin
embargo, también resulta de utilidad estimar los valores denominados calificaciones de
los factores, los cuales se utilizardn como variables en la determinacién de grupos de
individuos con caracteristicas semejantes, mediante el ajuste de un modelo de andlisis
de conglomerados.

Factorl Desarrollo

Factor3 Progreso incipiente

Factor4 Pobreza

En la Gréfica 2.3.3, se representa la posicion de cada uno de las unidades (municipios y
delegaciones) con respecto a cada pareja de factores. Visualmente se pueden distinguir
comunidades con grados caracteristicos de desarrollo. Por ejemplo el espacio S1*S3
muestra una polarizacién muy evidente entre el estado de Chiapas y el DF. Asimismo,
indica un rango de desarrollo medio-bajo para el Estado de México, contrastando con un
rango medio-alto en el estado de Nuevo Ledn. En el Andlisis de Conglomerados, en la
siguiente seccion se aborda el problema de clasificacion bajo un enfoque multivariado,
utilizando las calificaciones de los cuatro factores S1, S2, S3 y S4. En esta seccién
trataremos de identificar formalmente la formacién de conjuntos de unidades o
conglomerados.

La posicion de los individuos en el plano definido por cada pareja de calificacion de
factores, es consistente con la estructura resultante en componentes principales.
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2.4 Analisis de Conglomerados

La inspeccion visual de la Grafica 2.4.1 (plano S1-84), indica la existencia de grupos
afines (posiblemente 3 conglomerados) formados por: (1) los municipios del estado de
Chiapas y algunos municipios del estado de Nuevo Ledn (2) la mayoria de los
municipios del Estado de México y (3) el conjunto de delegaciones del DF, asi como
posiblemente los municipios con mayor desarrollo (calificacién maés alta en S1) en los
estados de Nuevo Ledn y Estado de México. Por otra parte se observan algunos
conjuntos de observaciones atipicas como son el caso de las delegaciones Miguel
Hidalgo, Benito Juarez en el DF y el municipio de Cadereyta en el estado de NL
(seccidn superior-derecha) y el municipio de Chiconcuac en el Estado de México
(seccion inferior-centro). En el andlisis de conglomerados subsecuentes, se utilizaran
las calificaciones S1, §2, S3 y S4, correspondientes a cada uno de los cuatro factores
definidos en la seccién anterior.
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A continuacién trataremos de descubrir, mediante el uso del andlisis de conglomerados,
la existencia y configuracion de la estructura de los datos graficados en el plano S1-S4.
En primer lugar se recurre al método de agrupacion jerdrquica, a fin de proponer un
numero razonable de grupos en la clasificacidn, para posteriormente determinar la
formacion de los grupos, mediante el método de K-medias, el cual minimiza la suma del
cuadrado de las distancias en cada grupo, respecto a su correspondiente centroide
(media), seglin se explicara en el capitulo 3.3. El nimero de grupos sera confirmado a
través de los métodos multivariados, mediante la inspeccion de los dendrogramas y las
pruebas de hipétesis correspondientes.

La Tabla 2.4.1 reproduce la salida de computadora con la descripcion de los diez
ultimos pasos en la fusién de conglomerados, empleando distancias euclidianas y liga
promedio. En la formacion de conglomerados, se utilizé el método de agrupamiento por
liga promedio, debido a que ofrece un resultado intermedio entre liga simple y liga
completa y una solucion relativamente robusta a pequeiias alteraciones entre los
individuos. Por otra parte, con un niimero de individuos por clasificar, cercano a las 300
observaciones, resultaria complicado identificar clasificaciones alternas resultantes, en
su caso, mediante el empleo de diferentes métodos de clasificacion.

Mientras que en cada paso previo al 287 y que conduce a la formacion de tres
conglomerados, el nivel de similitud” decrece en aproximadamente un punto
porcentual, en este paso se observa un decremento de 66.58 % a 56.85 % (9.73 puntos

(e =)

d

max
en donde d,.;, es la méxima distancia entre observaciones y d; es la distancia entre conglomerados.

" El nivel de similitud s (if ) entre dos conglomerados i y j, se define como s (if) = 100.

28



porcentuales). Este salto es indicativo de que al nivel de tres grupos se tenga
posiblemente el “mejor corte” en la segmentacion de los individuos.

Tabla 2.4.1
Distancia Euclidiana, Liga Promedio
Etapas de Fusién de Grupos

Nimero
Namero Nivel Nivel de cbs.
da Similitud Distancia Conglom. Nuavo an nuavo
Paso Conglom. Fusionado Conglom. Conglom.
280 10 73.4963 2.24082 169 179 169 4
281 9 72.1963 2.35073 2 13 2 105
282 8 70.1422 2.52441 2 ‘123 2 124
283 7 70.1011 2.52788 145 229 145 99
284 6 69,7945 2.55380 124 173 124 16
285 5 6E.4242 2.66965 2 145 2 223
286 4 67.2616 2.76795 % 2 1 269
287 3 6€.5854 2.82512 169 176 169 5
288 2 56.8499 3.64824 1 124 1 285
289 1 36.1720 5.39650 1 169 1 290

Un procedimiento mas formal para la determinacion del nimero de grupos a considerar,
se obtiene mediante el estadistico tipo F de Beale”, definido como sigue:

po UR-W)  (nmak
W (”"cz)kz"'("_cl)kl
k =Clvyp k, :czvup

i :ii(xm _i").(xﬂf _i’)

r=l g=1
en donde W, W, representan la dispersion en cada agrupacion, x,, es el vector p-

dimensional de observaciones del ¢g-ésimo individuo en el grupo r y X, es el vector p-
dimensional de medias para cada grupo ».

En este caso, ¢; y ¢z corresponden a dos distintas agrupaciones de datos o de
observaciones, en donde la primera consta de ¢; grupos y la segunda de ¢;, siendo

¢, <¢,.Si F* esmayor que un punto critico F, con k, (n—c,)—k (n—-c¢,) grados de
libertad para el numerador y £, (n - c,) grados de libertad para el denominador,

entonces se elegira la agrupacién con mayor niimero de grupos sobre aquella con menos
agrupamientos.

A continuacién se compara una estructura de agrupamiento con 4 grupos, respecto a una
con 3 grupos. Para este caso:

" Everitt B.S. Landau S., Leese M. Cluster Analysis, Arnold, (2001)
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¢, =4, ¢,=3

W, =884.373
W, = 889.743
p=4
k =0.5
k, =0.57735
. (889.743-884.373) (290-4)0.5
= : =0.0380

889.743 (290-3)0.57735-(290-4)0.5

Con k,(n—c,)—k (n-¢)=22.7 grados de libertad en el numerador y

k, (n—c,) =143 grados de libertad en el denominador y con & = 5%, se obtiene un

valor critico'® de 1.6172>0.0380 y por lo tanto podemos considerar que la estructura
con 3 grupos representa adecuadamente los datos.

Los pardmetros de la particion ¢, = 3, se presentan en la Tabla 3.4.2
Tabla 2.4.2

Particién Final
Namero de Conglomerados: 3

Suma de
cuadrados
Namero de en el
obsarvaciones conglomerado
Conglomeradol 269 856.217
Conglomerado?2 16 21.882
Conglomerado3 5 11.644

En los dendrogramas que a continuacion se muestran, aparece un primer conglomerado
con 269 observaciones con municipios de bajo desarrollo, primordialmente de los

estados de Chiapas, México y algunas delegaciones del DF; un segundo conglomerado
con 16 individuos, pertenecientes todos ellos al estado de Nuevo Le6n y finalmente un
tercer conglomerado que contiene a cuatro delegaciones del DF y un municipio de NL.

' El valor critico del estadistico se obtuvo de Excel®
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En una siguiente etapa, en la definicion de una estructura de agrupacion de individuos,
se utiliza el método de K-Medias con tres y cuatro agrupaciones. Los resultados de la
salida de Minitab (niimero de observaciones por conglomerado, suma de cuadrados
respecto al centroide en los agrupamientos, distancias promedio y maxima, también
dentro de los agrupamientos), se muestran a continuaci6n:

Tabla 2.4.3
Andlisis de Conglomerados K-medias: S1, S2, S3, S4

Nimero de Conglomerados: 3

Suma da Distancia Distancia
cuadrados promedio maxima
Numero de en el del del
cbservaciones conglomerado centroide centroide
Conglomeradol 35 158.569 1.156 2.687
Conglomerado?2 102 449.089 1.866 6.386
Conglomerado3 B89 131.343 1.157 2.301
Centroides del Conglomerado
Gran
Variable Conglomeradol Conglomerado2 Conglomerado3 centroide
s1 -0.4704 1.0444 -0.6738 -0.0000
52 -0.1154 0.0851 0.0309 -0.0000
s3 -0.6269 0.3895 0.2509 0.0000
S4 0.9511 =0.0379 -1.0145 -0.0000

Distancias Entre Centroides de los Conglomerados

Conglomeradel Conglomerado2 Conglomerado3
Conglomeradol 0.0000 2.0847 2.1672
Conglomerado?2 2.0847 0.0000 1.9820
Conglomerado3d 2.1672 1.9820 0.0000
Tabla 2.4.4

Analisis de Conglomerados K-medias: S1, S2, S3, S4

Numero de Conglomerados: 4

Suma de Distancia Distancia

cuadrados promedio maxima
Namero de en el del del

observaciones conglomerado centroide centroide
Conglomeradol 42 138.625 1.428 6.296
Conglomerado? 92 163.623 1.208 3.666
Conglomerado3 97 190.993 1258 3.934
Conglomeradod 59 138.653 1.329 4.050

Centroides del Conglomerado

Variable Conglomeradol Conglomerado2

51 -0.7527
52 -1.1191
s3 -0.2157
54 1.2926

0.2367
0.7319
-0.3866
0.6623

0.7063
-0.3451
-0.1403
-0.8105

Conglomerado3 Conglomeradod

-0.9945
0.2227
0.9871

-0.6204

Gran
centroide
-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
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Distancias Entre Centroides de los Conglomerados

Conglomeradol
Conglomerado2
Conglomerado3
Conglomeradod

Conglomeradol
0.0000 2.1981
2.1981 0.0000
2.6751 1.%000
2.6392 2.3038

2.6751 2.6392
1.9000 2.3038
0.0000 2.1265
2.1265 0.0000

Conglomerado2 Conglomerado3 Conglomeradod

Al igual que en el caso jerdrquico, se compara mediante el seudo estadistico de Beale el
ajuste para el caso de 3 y 4 agrupamientos. Con W, =631.894 y W, =739.001, el valor

de F' =1.0678 < 1.6172. El resultado anterior es consistente con la segmentacién de los
individuos en solamente 3 agrupaciones. Las agrupaciones se muestran en la Tabla

2.4.5.
Tabla 2.4.5
Clasificacién de Individuos en Tres Grupos
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Y A Entidad [V Entidad [V —
GENERAL ZARAGOZA NL ACOLMAN EDOMEX ACAMBAY EDOMEX
ACACOYAGUA CHIS AMECAMECA EDOMEX ACULCO EDOMEX
ACALA CHIS APAXCO EDOMEX ALMOLOYA DE ALQUISIRAS EDOMEX
ACAPETAHUA CHIS ATIZAPAN DE ZARAGOZA EDOMEX ALMOLOY A DE JUAREZ EDOMEX
ALTAMIRANO CHIS AYAPANGO EDOMEX ALMOLOY A DEL RO EDOMEX
AMATAN CHIS CHALCO EDOMEX AMANALCO EDOMEX
AMATENANGO DE LA FRO. CHIS CHICOLOAPAN EDOMEX AMATEPEC EDOMEX
AMATENANGO DEL VA CHIS CHIMALHUACAN EDOMEX ATENCO EDOMEX
ANGEL ALBINO CORZO CHIS COACALCO DE BERRIOZA EDOMEX ATIZAPAN EDOMEX
ARRIAGA CHIS COCOTITLAN EDOMEX ATLACOMULCO EDOMEX
BELLA VISTA CHIS CUAUTITLAN EDOMEX ATLAUTLA EDOMEX
BERRIDZABAL CHIS CUAUTITLAN LZCALLL EDOMEX AXAPUSCO EDOMEX
BOCHIL CHIS ECATEPEC DE MORELOS EDOMEX CALIMAYA EDOMEX
BOSQUE, EL CHIS HUEHUETOCA EDOMEX CAPULHUAC EDOMEX
CACAHOATAN CHIS HUIXQUILUCAN EDOMEX CHAPA DE MOTA EDOMEX
CATAZAJA CHIS IXTAPALUCA EDOMEX CHAPULTEPEC EDOMEX
CHALCHIHUITAN CHIS JALTENCO EDOMEX CHIAUTLA EDOMEX
CHAMULA CHIS MELCHOR OCAMPO EDOMEX CHICONCUAC EDOMEX
CHENALHO CHIS METEPEC EDOMEX COATEPEC HARINAS EDOMEX
CHIAPA DE CORZO CHIS NAUCALPAN DE JUAREZ EDOMEX COYOTEPEC EDOMEX
CHIAPILLA CHIS NEXTLALPAN EDOMEX DONATO GUERRA EDOMEX
CHICOASEN CHIS NEZAHUALCOYOTL EDOMEX ECATZINGO EDOMEX
CHICOMUSELO CHIS NICOLAS ROMEROD EDOMEX HUEYPOXTLA EDOMEX
CHILON CHIS NOPALTEPEC EDOMEX ISIDRO FABELA EDOMEX
CINTALAPA CHIS PAZ LA EDOMEX IXTAPAN DE LA SAL EDOMEX
COAPILLA CHIS SAN MARTIN DE LAS PIR. EDOMEX IXTAPAN DEL ORO EDOMEX
COMITAN DE DOMING. CHIS TECAMAC EDOMEX IXTLAHUACA EDOMEX
CONCORDIA, LA CHIS TEMAMATLA EDOMEX JILOTEPEC EDOMEX
COPAINALA CHIS TEOLOYUCAN EDOMEX JILOTZINGO EDOMEX
ESCUINTLA CHIS TEOTIHUACAN EDOMEX JIQUIPILEO EDOMEX
FRONTERA COMALAPA CHIS TEPOTZOTLAN EDOMEX JOCOTITLAN EDOMEX
FRONTERA HIDALGO CHIS TEXCOCO EDOMEX JOQUICINGO EDOMEX
HUEHUETAN CHIS TEZOYUCA EDOMEX JUCHITEPEC EDOMEX
HUITIUPAN CHIS TLALMANALCO EDOMEX LERMA EDOMEX
HUIXTAN CHIS TLALNEPANTLA DE BAZ EDOMEX MALINALCO EDOMEX
HUIXTLA CHIS TOLUCA EDOMEX MEXICALTZINGO EDOMEX
INDEPENDENCIA, LA CHIS TULTEPEC EDOMEX MORELOS EDOMEX
IXHUAT. CHIS TULTITLAN EDOMEX OCOYOACAC EDOMEX
IXTACOMITAN CHIS VALLE DE CHALCO SOL. EDOMEX OCUILAN EDOMEX
IXTAPANGAJOY A CHIS ABASOLO NL ORO, EL EDOMEX
JIQUIPILAS CHIS AGUALEGUAS NL OTUMBA EDOMEX
JITOTOL CHIS ALDAMAS, LOS NL OTZOLOAPAN EDOMEX
JUAREZ CHIS ALLENDE NL OTZOLOTEPEC EDOMEX
LIBERTAD, LA CHIS ANAHUAC NL OZUMBA EDOMEX
MAPASTEPEC CHIS APODACA NL PAPALOTLA EDOMEX
MARGARITAS, LAS CHIS ARAMBERRI NL POLOTITLAN EDOMEX
MAZAPA DE MADERD CHIS BUSTAMANTE NL RAYON EDOMEX
MAZATAN CHIS CADEREYTA JIMENEZ NL SAN ANTONIO LA ISLA EDOMEX
METAPA CHIS CARMEN NL SAN FELIPE DEL PROGRESO EDOMEX
MOTOZINTLA CHIS CERRALVO NL SAN MATEO ATENCO EDOMEX
OCOSINGO CHIS CHINA NL SAN SIMON DE GUERRERO EDOMEX
OCOTEPEC CHIS CIENEGA DE FLORES NL SANTO TOMAS EDOMEX
OCOZOCOAUTLA DE ESPIL CHIS DOCTOR COSS NL SOYANIQUILPAN DE JUAREZ EDOMEX
OSTUACAN CHIS DOCTOR GONZALEZ NL SULTEPEC EDOMEX
OSUMACINTA CHIS GARCiA NL TEJUPILCO EDOMEX
OXCHUC CHIS GENERAL BRAVO NL TEMASCALAPA EDOMEX
PALENQUE CHIS GENERAL ESCOBEDO NL TEMASCALCINGO EDOMEX
PANTELHO CHIS GENERAL TERAN NL TEMASCALTEPEC EDOMEX
PANTEPEC CHIS GENERAL TREVINO ML TEMOAYA EDOMEX
PICHUCALCO CHIS GENERAL ZUAZUA NL TENANCINGO EDOMEX
PUIIAPAN CHIS GUADALUPE NL TENANGO DEL AIRE EDOMEX
PUEBLO NUEVO SOLIST CHIS HERRERAS, LOS NL TENANGO DEL VALLE EDOMEX
RAYON CHIS HIDALGO NL TEPETLAOXTOC EDOMEX
REFORMA CHIS HIGUERAS NL TEPETLIXPA EDOMEX
ROSAS, LAS CHIS HUALAHUISES NL TEQUIXQUIAC EDOMEX
SABANILLA CHIS JUAREZ NL TEXCALTITLAN EDOMEX
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SALTO DE AGUA CHIS LAMPAZOS DE NARANIO NL TEXCALYACAC EDOMEX
SAN CRISTOBAL DE CHIS LINARES NL TIANGUISTENCO EDOMEX
SAN FERNANDO CHIS MARIN NL TIMILPAN EDOMEX
SAN JUAN CANCUC CHIS MELCHOR OCAMPO NL TLATLAYA EDOMEX
SAN LUCAS CHIS MINA NL TONATICO EDOMEX
SILTEPEC CHIS MONTEMORELOS NL VALLE DE BRAVO EDOMEX
SIMOJOVEL CHIS MONTERREY NL VILLA DE ALLENDE EDOMEX
SOCOLTENANGO CHIS PARAS NL VILLA DEL CARBON EDOMEX
SOLOSUCHIAPA CHIS PESQUERIA NL VILLA GUERRERD EDOMEX
SOYALO CHIS RAMONES, LOS NL VILLA VICTORIA EDOMEX
SUCHIAPA CHIS RAYONES NL XALATLACO EDOMEX
SUCHIATE CHIS SABINAS HIDALGO NL XONACATLAN EDOMEX
SUNUAPA CHIS SALINAS VICTORIA NL ZACAZONAPAN EDOMEX
TAPACHULA CHIS SAN NICOLAS DE LOS GAR NL ZACUALPAN EDOMEX
TAPALAPA CHIS SAN PEDRO GARZA GARCIA NL ZINACANTEPEC EDOMEX
TAPILULA CHIS SANTA CATARINA NL ZUMPAHUACAN EDOMEX
TECPATAN CHIS SANTIAGO NL ZUMPANGO EDOMEX
TENEJAPA CHIS VALLECILLO NL DOCTOR ARROYO ML
TEOPISCA CHIS VILLALDAMA NL GALEANA NL
TILA CHIS ALVARO OBREGON DF ITURBIDE NL
TONALA CHIS AZCAPOTZALCO DF MIER Y NORIEGA NL
TRINITARIA, LA CHIS BENITO JUAREZ DF IXTAPA CHIS
TUMBALA CHIS COYOACAN DF PORVENIR, EL CHIS
TUXTLA CHICO CHIS CUAJIMALPA DE MORELOS DF
TUZANTAN CHIS CUAUHTEMOC DF
TZIMOL CHIS GUSTAVO A, MADERO DF
UNION JUAREZ CHIS IZTACALCO DF
VENUSTIANO CARR CHIS IZTAPALAPA DF
VILLA COMALTITL. CHIS MAGDALENA CONTRERAS DF
VILLA CORZO CHIS MIGUEL HIDALGO DF
VILLAFLORES CHIS MILPA ALTA DF
YAJALON CHIS TLAHUAC DF
ZINACANTAN CHIS TLALPAN DF

VENUSTIANO CARRANZA DF

XOCHIMILCO DF

TUXTLA GUTIERREZ CHIS

Las caracteristicas generales de los tres Grupos que aparecen en la segmentacion de la
Tabla 2.4.5 se pueden inferir con la asistencia de las Graficas 2.4.4, 2.4.5 y 2.4.6.

Grafica 2.4.4
CiaSiﬁcacwn de Individuo:
ENTIDAD
@ CHIS
B DF
¢ EDOMEX
A N

De los 99 individuos que conforman el Grupol, 98 corresponden al estado de Chiapas y
uno, General Zaragoza, al estado de Nuevo Ledn.
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Este grupo se caracteriza por un valor de alto a moderadamente alto y con signo
negativo en la calificacion correspondiente al Factorl (desarrollo) e igualmente de alta a
moderadamente alta, pero con signo positivo en la calificacion asociada al Factor4
(pobreza). En el plano [S1, S4], en la Figura 2.4.6, el conglomerado formado por los
individuos del Grupol, se amalgama claramente en el cuadrante superior izquierdo, el
cual podriamos definir como el espacio de individuos con maximo atraso.

El Grupo2 comprende a 102 individuos; es decir la totalidad de las 16 delegaciones del
Distrito Federal, Tuxtla Gutiérrez, capital del estado de Chiapas, 39 de los 122
municipios del Estado de México (32 %) y 46 de los 50 municipios del estado de Nuevo
Leon (92 %), que figuran en la muestra.

Gréfica 2.4.5
Clasificacion de Individuos
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W DF
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En la misma Figura 2.4.6, el conglomerado formado por este grupo ocupa los
cuadrantes inferior y superior derecho; es decir, con una calificacion alta a muy alta y
con signo positivo, en el Factor] y de moderadamente baja a moderadamente elevada en
el Factor4.

El mismo patrén se observa en la Grafica 2.4.4 y Grafica 2.4.5 en donde se sefialan los
planos [S1, S2] y [S1, S3].

Debido a la posicion que ocupa este conglomerado respecto a la calificacion relativa al
Factorl, se puede concluir que los individuos que lo forman son los que se caracterizan
por un mayor desarrollo relativo dentro de la muestra, aunque se tienen presentes
elementos moderados de pobreza, progreso incipiente y estancamiento.
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El Grupo3 se caracteriza por calificaciones semejantes a las del Grupol en cuanto al
Factor] (desarrollo); es decir, de moderada a fuertemente negativa. Sin embargo, es
posible atribuir un mayor desarrollo a los individuos de este grupo, respecto a los del
Grupol, debido al signo claramente negativo en la calificacion del Factor4 (Grifica
2.4.6) y positivo en la calificacién correspondiente tanto al Factor2, como al Factor3,
segun puede observarse en las Graficas 2.4.4 y 2.4.5.

Grafica 2.4.6
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Conclusiones

A partir de las 21 variables seleccionadas para el estudio de la muestra que incluye
290" de los 305 municipios o delegaciones comprendidos en los estados de Nuevo
Ledn, Estado de México, Chiapas y Distrito Federal, se pueden obtener las siguientes
conclusiones.

El desarrollo social puede describirse en términos de cuatro facfores, los cuales delinean
condiciones o estados caracteristicos de desarrollo de la poblacién bajo estudio, de
acuerdo al enfoque de “libertades”, propuesto por Sen.

Un primer factor, el cual denominamos Factorl, representa un continuo, en donde en un
extremo, destacan con alto peso y signo positivo las variables observables asociadas a
un nivel elevado de desarrollo, en cuanto a: facilidades econémicas, oportunidades
sociales y de seguridad social y con el signo opuesto, en el extremo contrario, aquellas
variables observables que mejor describen la correspondiente polaridad. En el caso del
Factorl, el cual describe el fenémeno del “Desarrollo”, se presenta el nivel més alto de
desarrollo material y educativo de la poblacién. Destaca sin embargo, mediante este
factor, la baja carga asociada a la variable relacionada con la participacién ciudadana en
la contienda electoral del 2000.

El Factor2, describe un nivel que se ha denominado “Estancamiento”, por
caracterizarse por grados intermedios de educacion, acceso limitado a los servicios de
infraestructura basica y seguridad social y oportunidades de empleo e ingreso
insuficientes. Este factor, sin representar condiciones de extrema pobreza, tampoco
refleja condiciones de bienestar intermedio, equiparable con las que expresa el siguiente
factor.

El Factor3 estéa definido por cinco variables. La variable con mayor peso corresponde a
la participacion electoral de la poblacién. Las otras cuatro variables que definen el
factor son el nivel de discapacidad de la poblacién, la edad y el nimero de ocupantes
por vivienda, con una carga elevada y con signo negativo. Por otra parte el ingreso,
aunque con carga positiva, ésta es de magnitud media. Asimismo, las variables que
miden la educaci6n, los servicios y la ocupacién no parecen ser influyentes en la
definicion del factor. El conjunto de las caracteristicas anteriores, parece describir una
poblacién con edad avanzada y sin acceso a servicios basicos de infraestructura y de
salud, lo cual posiblemente explique la influencia de la variable que mide la
discapacidad en la definicién del factor. Por otra parte, la relevancia de la variable
asociada a la delincuencia, pudiera corresponder a una poblacién en donde las
oportunidades de empleo, sean insuficientes. El Factor3, por las caracteristicas
anteriores, asi como la carga moderadamente alta en la variable que mide el ingreso,
parece representar un estado de progreso incipiente.

Finalmente, el Factor4 describe las condiciones de mayor pobreza dentro de la
poblacién; es decir ignorancia, carencia de servicios, poca participacién ciudadana en la
eleccion de sus gobernantes, elevados indices de pobreza y consiguientemente limites

' Los municipios no incluidos, corresponden en su totalidad al estado de Chiapas. Estos municipios
fueron excluidos en vista de que no se dispone de informacién censal de los mismos.
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extremos en cuanto a capacidades y oportunidades para el desarrollo de la poblacién.
Al Factor4 se le ha denominado “Pobreza”.

Las consideraciones anteriores, plantean desde el punto de vista del desarrollo como
libertad, la necesidad (y oportunidad) de expandir las capacidades de la poblacién a
través de arreglos institucionales que conduzcan a avances en su desarrollo, atendiendo
a las caracteristicas especificas de la poblacion.

De esta manera, las poblaciones que han adquirido un nivel superior en cuanto a su
desarrollo material, deberan, a fin de continuar el proceso de expansién de sus
libertades, asumir su responsabilidad como agentes de cambio, avanzando en cuanto a
su participacién en la vida politica en sus respectivas comunidades; mediante el
ejercicio del voto, y la blisqueda de una mayor transparencia y responsabilidad, asi
como de rendicién de cuentas de los gobernantes y partidos politicos hacia la sociedad,
en el ejercicio de la funcién publica.

En las comunidades con estancamiento, deberd estimularse el avance en la educacién
superior, el desarrollo de infraestructura en cuanto a servicios basicos, y crear mas y
mejores oportunidades que favorezcan la actualizacion de las capacidades la poblacion,
principalmente mediante el fomento al empleo.

En las comunidades con progreso incipiente, se requiere fortalecer los servicios ptiblicos
y propiciar una respuesta mas eficaz de los partidos en el poder, en la satisfaccion de las
necesidades basicas de la poblacion.

En las comunidades mas pobres, se requiere realizar un gran esfuerzo para el combate
del analfabetismo y el fomento a la educacién bésica, la procuracién de mejores
condiciones de salud y el empleo acorde a las caracteristicas y potencialidades concretas
de la poblacién. El fomento del desarrollo social, abarca por lo tanto a todo el conjunto
de actores e instituciones de la sociedad.

Es importante recordar que la expansion de las libertades anteriores, no representa bajo
el punto de vista de Sen un mero conjunto instrumental para promover el desarrollo de
la poblacion, sino que representan el desarrollo o libertad de la persona en si
misma.

El resultado empirico de esta investigacion concuerda con la visién de Sen y conduce a
una perspectiva amplia y quizds inagotable en la conquista de mayores libertades; es
decir de desarrollo. De esta manera, las poblaciones que han alcanzado estados
superiores en cuanto a desarrollo educativo y material podran continuar avanzando en
la expansion de sus libertades a través de una mayor participacion directa o indirecta en
el gobierno de su comunidad. Por otra parte, en aquellas con desarrollo incipiente habra
que atender las libertades mas basicas de la poblacion; es decir salud, educacién y
vivienda, ademas del empleo.

En otro orden de ideas, al posicionar a los individuos en un contexto multidimensional,
por ejemplo con dimensiones contrastantes como (S1, S4), las cuales representan las
calificaciones correspondientes a los factores: Factorl y Factor2, se observan
municipios o delegaciones con una calificacion notoriamente alta en ambos factores
(Miguel Hidalgo y Benito Juirez en el DF y Cadereyta Jiménez en el estado de NL).
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Habrd que investigar la naturaleza de este fenomeno aparentemente paraddjico, en
donde las condiciones de desarrollo se manifiestan como la coexistencia de condiciones
en apariencia, mutuamente excluyentes. Al respecto, Garajedaghi (1999)"7 al referirse al
principio “multidimensionalidad” como una de los principios fundamentales de los
sistemas sociales, concluye que esta propiedad produce que las tendencias opuestas no
solamente coexistan e interaccionen entre si, sino que formen relaciones
complementarias. De esta manera el Desarrollo y Pobreza representan dos tendencias
complementarias concretas que caracterizan una condicion o estado particular con un
dominio distinto al de las dos dimensiones unidimensionales consideradas por separado.
Ackoff (1978)'® aborda el mismo problema al referirse a la condicién en la que “las
partes de un sistema que por separado carecen de factibilidad, pueden dar lugar a
conjuntos factibles”.

El anélisis de conglomerados, mediante el uso de métodos jerarquicos y K-Medias,
conduce a la agrupacién de los individuos en tres grandes grupos. Al eliminar
individuos con observaciones faltantes, se obtiene una muestra de 290 municipios o
delegaciones, los cuales se clasifican de la siguiente manera:

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Total
Desarrollo Bajo Desarrollo Alto Desarrollo Medio
CHIS 98 1 2 101
EDOMEX - 39 83 122
NL 1 46 4 51
DF - 16 - 16
Total 99 102 89 290

En el caso de Chiapas, 98 de los 101 municipios incluidos en la muestra son de bajo
desarrollo. Bajo el Grupo 2 de Desarrollo Alto se encuentra Tuxtla Gutiérrez, capital del
estado.

El Estado de México muestra un 32 % de sus entidades con desarrollo alto y el 68 %
restante con desarrollo medio. Los municipios de mayor desarrollo son los que
circundan al norte y al este al DF, asi como Toluca, capital del estado.

Los municipios del estado de Nuevo Leén, el 90 % clasifican como de alto desarrollo, 8
% con desarrollo medio (Doctor Arroyo, Galeana, Iturbide y el municipio de Mier y
Noriega) y el 2 % restante (General Zaragoza), con bajo desarrollo. Las entidades de
més alto desarrollo corresponden geogréficamente a las que se ubican en el noreste del
estado.

Finalmente, la totalidad de las delegaciones del DF se pueden clasificar como de alto
desarrollo.

Si bien bajo el enfoque del presente trabajo, no se pretende establecer un ordenamiento
estricto de los individuos en la muestra en base a su nivel desarrollo, la ubicacién de los
municipios y delegaciones resultante, en la dimension de la calificacion correspondiente
al Factorl (desarrollo), es en general concordante con investigaciones recientemente

' Garajedaghi Jamshid. 1999. Systems Thinking, Managing Chaos and Complexity, A Platform for
Designing Business Architecture, Butterworth Heinemann
'* Ackoff, Rusell L. 1978, The Art of Problem Solving. New York: John Wiley & Sons
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realizadas por PNUD, en cuanto al fndice de Desarrollo Humano Municipal en
Meéxico", de reciente publicacion. Asimismo, destaca el contraste existente en cuanto al
nivel de desarrollo, tanto entre las entidades federales consideradas dentro de la
muestra, como entre los municipios y delegaciones que las conforman. Es necesario
mencionar nuevamente que los niveles de desarrollo observados, no son comparables
con poblaciones ajenas, debido a la existencia de diferencias evidentes, en relacion al
significado, contenido informético e interpretacion de las variables observables.

En cuanto a los métodos multivariados utilizados, el Andlisis de Componentes
Principales indica que los datos observables pueden reducir su dimensionalidad en un
nuevo conjunto de componentes principales, sin gran pérdida de informacion. El
Anélisis de Factores muestra una gran utilidad en la identificacién de los factores que
describen el fenomeno del desarrollo y en la explicacion de la estructura de varianza-
covarianza de los datos originales. En el Anilisis de Factores, no se encontraron
factores triviales; el nimero de factores es concordante con la teoria econémica y las
entradas de la matriz de residuos para el modelo de cuatro factores, son generalmente
bajas (hasta en un orden de magnitud), respecto al modelo de tres factores, lo cual
respalda la descripcion del fendmeno estudiado en términos de los cuatro factores
propuestos.

Por otra parte, el Andlisis de Conglomerados resulta una herramienta potente en la
clasificacién de individuos, debido al nivel de similitud que muestran los individuos
incluidos en cada uno de los tres grupos prescritos y posiblemente en una investigacion
posterior, en el desarrollo de programas comunitarios y disefio de estructuras
institucionales especificos que favorezcan el desarrollo de manera particular en los
municipios, a través de su transicién por estados® de mayor desarrollo o “libertad”.

Finalmente, en general, los resultados empiricos bajo el enfoque multivariado del
presente estudio, concuerdan con la perspectiva de Sen. A través de ésta, contemplamos
al desarrollo como un proceso de expansion de las libertades de la persona y de la
sociedad en su conjunto. Este punto de vista contrasta con una visién mas estrecha del
desarrollo, la cual lo identifica con el crecimiento del producto interno bruto,
incremento en el ingreso personal, la industrializacion, el avance tecnolégico o la
modernizacion de la sociedad, etc. Todos estos factores, aunque indudablemente pueden
ser medios entre otros elementos para alcanzar el desarrollo, éste dependera de otros
elementos como la salud, la educacién y el ejercicio de los derechos ciudadanos, entre
otros, los cuales fueron tomados en consideracién, mediante la seleccién del conjunto de
variables empleadas en la descripcion de los individuos.

¥ Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo. 2004. indice de Desarrollo Humano Municipal en
Meéxico. Resultados parciales publicados en el periédico Reforma. 26 de octubre, 2004
2 Bunge, Mario.1999. Sistemas Sociales y Filosofia. Buenos Aires: Editorial Sudamericana
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Capitulo 3
Descripcion de la Herramientas Estadisticas

Empleadas

3.1 Anélisis de Componentes Principales

INTRODUCCION

El anélisis de componentes principales tiene como propdsito explicar las relaciones
entre un conjunto de p variables correlacionadas a través de k combinaciones lineales de
las p variables originales (k < p). Sus objetivos generales son: (1) reduccién de la
dimensionalidad de los datos originales y (2) interpretacion, en la medida de lo posible,
de las nuevas k& variables.

Aun cuando se requieran p componentes principales para reproducir la variabilidad total
del conjunto de datos, frecuentemente gran parte de esta variabilidad podra capturarse
mediante un nimero reducido de k componentes principales. En este caso habra casi
siempre tanta informacion respecto a la variabilidad del conjunto de datos en los k
componentes principales, como en la p variables originales. Los & componentes podran
reemplazar a las p variables iniciales, de tal manera que el conjunto de datos originales,
consistente en »n mediciones sobre p variables se reduce a un conjunto de datos
consistente en n mediciones sobre las k componentes principales resultantes.

Si el conjunto de variables originales arriba considerado estd mutuamente no
correlacionado, entonces las componentes principales son las mismas que las variables
originales, pero arregladas en orden decreciente de varianza. Cuando este es el caso, el
andlisis de componentes principales no es de ayuda, ya que no existe manera de reducir
la dimensionalidad del conjunto original de datos.

Un andlisis de componentes principales a menudo revela relaciones que previamente no
habian sido consideradas y permite realizar interpretaciones que de otra manera no
hubieran quedado al descubierto.

El anélisis de componentes principales representa un medio més que un fin en si mismo,
ya que frecuentemente se utiliza como un paso preliminar en investigaciones
subsecuentes; es decir, se trata de una técnica exploratoria. Por ejemplo, las variables
componentes principales pueden servir de entrada en un analisis de regresién multiple o
andlisis de conglomerados. Mds ain, es un paso previo al andlisis de factores
considerado mas adelante.

COMPONENTES PRINCIPALES POBLACIONALES

Desde un punto de vista algebraico, los componentes principales son combinaciones
lineales de p variables aleatorias originales X;, X3 ..., X,. Geométricamente, estas
.combinaciones lineales representan la seleccion de un nuevo sistema de coordenadas, el
cual se obtiene mediante la rotacion del sistema original con X}, X5, ..., X, como los ejes

4]



coordenados. Los nuevos ejes representan las direcciones con maxima variabilidad y
proporcionan una descripcién mas simple y con mayor parsimonia de la estructura de
covarianza.

Los componentes principales se calculan a partir de la matriz de covarianza £ (o de la
matriz de correlaciénp) de X;, X;,..., Xp. Su desarrollo no requiere del supuesto de

normalidad multivariada, excepto en el caso en que se quiera hacer inferencia
estadistica con dichos componentes.

Supongamos que X = [X,,Xz,m,XP] es un vector aleatorio p-dimensional con media
B y con matriz de covarianza I cuyos eigenvaloresson 4, > 4, >--+> 4, 20.
Cada componente principal ¥, serd una combinacion lineal de las X 's, de manera que

Y,=a, X +a, X, ++a,X,
; )
=a,X

donde a, = [a,),,a,),,-- -,aﬂ.] Jj=12,---, p esun vector de constantes

La varianza de Y; y lacovarianza de Y}, ¥; (j # k)son:

Var(}’f.)=a'i)2a,. Jj=L2,-,p (2)
Cov(}}}j):aizak j,k=|,2,"',P (3)

Los componentes principales son aquellas combinaciones lineales no correlacionadas
Y}, ¥, ..., Y, cuyas varianzas en (2) maximicen la varianza de a,X (j =1,2,-, p).

El primer componente principal es la combinacién lineal con maxima varianza. Es
decir, los coeficientes a, i=1,2,---, p serén tales que maximicen Var (Y,) =a,Za,.
Puesto que ésta puede incrementarse multiplicando cualquier a; por una constante, para

eliminar esta indeterminacion es conveniente restringir el andlisis a vectores de norma
uno. De acuerdo a lo anterior se define:

Primer componente principal = combinacion lineal de @’(X tal que maximiza
Var (@’1X) sujeto a: a’ja;=1
Segundo componente principal = combinacion lineal a’;X que maximiza
Var (a’,X) sujeto a: a’,a,=1y
Cov (a"1X, a’X) =0.

En el i-ésimo paso,
el i-ésimo componente principal = combinacién lineal @’ X que maximiza
Var (a’;X) sujeto a: a’u;;=1y
Cov (@’ X, @’ X)=0parai>k

A continuacién se enuncian algunos resultados importantes en el andlisis de
componentes principales. La demostracién de estos resultados se puede encontrar en
Johnson (2002)°'.

2! Johnson, Richard A., Wichern, Dean W. 2002. Applied Multivariate Statistical Analysis, Fifth Edition.
New Jersey: Prentice Hall.

42



Resultado 1. Sea I la matriz de covarianza asociada al vector aleatorio
X =[X|,X2,---,XF] cuyos eigenvalores son 4 24, 2:+24,20, ya que I es

semidefinida  positiva 'y sean ee,, e ;sus  eigenvectores  asociados,
e = [e“,---ep,] i=1,2,,p y ee =1.Entonces el i-simo componente principal
estard dado por

Y, =eX=¢X +e,X,++e, X, i=12-p (4)
Con las siguientes caracteristicas,

Var(Y[):e;zeizﬂ‘l f=1,2,"',P
Cov(Y,Y,)=eZe, =0 ik )

Es decir, los vectores e, que determinan los coeficientes de las combinaciones lineales

para formar las variables componentes principales son los eigenvectores unitarios de la
matriz de covarianzas I de X. El Resultado 1 nos indica que los componentes
principales estdn no correlacionados y tienen varianzas iguales a los eigenvalores de Z.

Resultado 2. Sea X = [X 1y Kyrny X P:l el vector aleatorio con matriz de covarianza
L, cuyos eigenvalores son 4, > 4, 2+:-2 4, 20 y sean e,,e,, ,€,sus eigenvectores
asociados, e, =[e,,.,---ep,] i=1,2,,p y ee =1.

SeanY, =¢,X, Y, =¢,X,--, Y, =¢ X, las variables componentes principales. La
matriz de covarianza de Y se denota por A y esta dada por

A 0 0
A=[0 . 0
0 0 4

La matriz es diagonal, debido a que los componentes se han elegido de manera que no
estén correlacionados. Entonces los eigenvalores se interpretan como las respectivas
varianzas de las componentes y se obtienen las siguientes igualdades:

Oy +0y + 40, = iVar(X) Atdy+t A, ﬁ:Var(Y)

=l

en donde o, es la varianza de las vanahles originales. Por lo tanto

iVar X)—rr(z ﬁ:Var(Y

i=l

El Resultado 2 es muy importante, ya que indica que la variabilidad total de las
variables originales, o,, + 0y, +::-+0,,, es decir, la varianza total de la poblacién estd

dada por

Oy +Op tit 0, =h+h+ 44, (6)
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y consecuentemente la proporcion de la varianza total debida (o explicada por) la k-
ésima componente principal es

A

— k=12, 7
A+A 444, P M
De manera similar, las primeras m componentes principales explican una proporcion
——j‘ e, msp
Aot d,

de la variabilidad total.

Resultado 3 Si Y, =¢,X, Y, =¢,X -, Y, =e, X son las componentes principales que
se obtienen de la matriz £, éstas podran emplearse en analisis estadisticos subsecuentes.
Para lo anterior, serd necesario calcular las calificaciones de tales componentes para
cada individuo en el conjunto de datos. Estas calificaciones proporcionan las
ubicaciones de los individuos en un conjunto de datos con respecto a sus ejes
componentes principales. Sea X, el vector de variables medidas para la r-ésima unidad
experimental. Entonces el valor (calificacion) de la j-ésima componente principal, para
la r-ésima unidad bajo estudio estara dado, en general, por

Y, =¢X, j=l,pcomponentes
r=1,---,n individuos
Adicionalmente,

e Ja
Prx, ==X jk=12,-,p (6]
\J'O-u

denota el coeficiente de correlacion entre la componente Y; y la variable X;.

Aunque las correlaciones de las variables con sus componentes principales en ocasiones
son auxiliares en su interpretacion, éstas miden tinicamente la contribucién univariada
de una variable individual a una componente.

Determinacion del Nimero de Componentes Principales

Uno de los propositos fundamentales del analisis de componentes principales, consiste
en reducir la dimensionalidad del espacio que contiene los datos. Lo anterior es
equivalente a determinar el nimero de componentes principales que explican una
proporcion considerable de la variabilidad en el conjunto de datos.

De entre los métodos para elegir el nimero de componentes principales destacan dos de
ellos, ambos basados en los eigenvalores de . Se define d como la dimensionalidad
real de los datos.

Método 1

Supongamos que se desea tomar en cuenta el 100 %de la variabilidad total en las
variables originales. En este método para estimar d se considera el cociente
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k

V= Zﬂj fiif para valores sucesivos de k=1, ..., p. En este caso d se estima por el
J=1 J=l

menor de los valores de k en el que, por primera vez, V excede 100 %.

Método 2

Se utiliza una gréfica scree de los eigenvalores. Esta se construye graficando las parejas
(L,4).(2,4), -+,(p,4,). Cuando los puntos de la grifica tienden a nivelarse, estos
eigenvalores suelen estar suficientemente cercanos a cero, por lo que pueden ignorarse.
Por lo tanto en este método se supone que la dimensionalidad del espacio de los datos
originales es la que corresponde al orden del eigenvector grande mas pequeiio.

Componentes Principales a partir de Variables Estandarizadas

Las componentes principales también se pueden obtener a partir de las variables
estandarizadas

¥ -
Z‘_=('—fz’) i=lep
an
4, =media de X, ®

o, = varianza de X,
Utilizando notacién matricial,
Z=(V")" (X-n) (10)
En donde la matriz diagonal ¥ se define

Jou o

vl.’Z s

E(Z)=0y
Cov(Z)=(V"*)"=(V"*)" =p

Los componentes principales de Z se obtienen a partir de los eigenvectores de la matriz
de correlacion p de X. Todos los resultados previos aplican con algunas
simplificaciones, ya que la varianza de cada Z; es la unidad. Se continuaré utilizando la
notacién Y para referirse al i-ésimo componente principal y 4 ,e, para los eigenvalores
y eigenvectores calculados ya sea a partir de p o X. Sin embargo, los valores y
vectores propios que se obtienen a partir de L, en general, no son iguales a los que se
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obtienen a partir dep y no existe una relacion simple para pasar de un resultado a
otro.

Resultado 4. La i-ésima componente principal de las variables estandarizadas
YA :[21,22,---,Zp:| con Cov(Z) = p est4 dado por

YV, =eZ=¢,(V'*)(X-p), i=12,,p

Adicionalmente

3 Var(¥) =3 Var(Z,) =p (1)

i=] i=]

Y la correlacién entre la componente principal ¥, y la variable estandarizada z, estd
dada por:

Prz, =euh k=12 ..,p

En este caso A,,4, y e,-eson los eigenvalores y eigenvectores de p,

respectivamente con 4, 2 4, 2---2 4, 2 0.

De la ecuacién (11), la varianza total de las variables estandarizadas originales es
simplemente p, es decir el nimero total de variables. Utilizando esta ecuacion con las
observaciones estandarizadas Z‘s en lugar de las variables originales X’s, encontramos
que la proporcion de la varianza total explicada por la k-ésima componente principal
sobre p esta dada por:

A k=12p (12)
P
en donde A, son los eigenvalores dep. De manera similar, la varianza explicada por

las m primeras componentes principales es:

At dy

— m=<p

p

La estandarizacion de las variables no es inconsecuente y es conveniente realizar dicha
estandarizacion en los siguientes casos:

1) Cuando las variables originales estin medidas en unidades diferentes

2) Cuando las varianzas de las variables originales tengan tamafios muy diferentes

entre si.

Por ejemplo, si X; representa el ingreso anual con un rango entre $10,000 y $350,000 y
X5 es la razén de (ingreso anual)/(total de activos) con rango entre 0.01 y 0.6, entonces
la varianza de los datos resultara casi totalmente atribuible al ingreso. En este caso
esperarfamos un solo componente principal (importante) con un peso muy relevante en
la variable JX;. Alternativamente si ambas variables se estandarizan, sus magnitudes
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subsecuentes seran del mismo orden y X> o (Z;) resultardA mas relevante en la
construccion de las componentes principales.

Determinacién del Namero de Componentes para la Matriz de
Correlacion p

En general los mismos criterios enunciados para el caso de la matriz de covarianza I,
son aplicables al caso de la matriz de correlacién p. Sin embargo una regla empirica
adicional, cominmente utilizado en la prictica del analisis de componentes principales,
consiste en seleccionar unicamente los eigenvalores mayores que “1” y se estima que la
dimensionalidad del espacio muestral es la del nimero de eigenvalores mayores que 1.
La razén para comparar los eigenvalores con 1 es que, cuando se estd realizando el
andlisis sobre datos estandarizados, la varianza de cada variable estandarizada es igual a
1. Se considera que si una componente principal no puede explicar mas variacién que
una variable por si misma, entonces es probable que no sea importante, por lo que
frecuentemente se ignoran componentes cuyos eigenvalores son menores que 1. En todo
caso la decision por lo que toca a cudntas componentes principales se deben considerar
es subjetiva®

COMPONENTES PRINCIPALES A PARTIR DE DATOS MUESTRALES

Supongamos que los datos xj, X, ... , X, representan una muestra aleatoria de n
individuos a los cuales se les miden p-variables (es decir una muestra aleatoria de n
vectores p dimensionales) con vector de medias u y matriz de covarianza . Estos

datos producen un vector de medias muestralesX, la matriz de covarianza muestral S y
la matriz de correlacion muestral R.

De nueva cuenta, el objetivo serd el de construir combinaciones lineales no
correlacionadas de las variables medidas en la muestra y que representen la mayor
proporcién posible de la variacion de datos muestrales provenientes de la poblacion. Las
combinaciones lineales no correlacionadas, se denominan componentes principales
muestrales.

Si S={s,}es la matriz de covarianza muestral de dimension px p con eigenvalores

A5 4, Yy sus respectivos eigenvectores, él,mép, la i-ésima componente principal
muestral estd dada por

-

En donde ):1 > iz 2---3.P 20 y x; es el vector observado en las variables X, X3, ...,
Xp.

Los resultados enunciados para el caso de componentes principales poblacionales, serdn
aplicables al caso de componentes principales muestrales.

Vectores de Carga de Componentes/Correlaciones de Componentes

* Chatfield C., Collins A.J. 1980. Introduction to Multivariate Analysis. Chapman & Hall
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Como se menciond, los eigenvectores de £ que se estin utilizando para definir las
componentes principales se normalizan para tener longitud de 1; esto es

e'jej =1 para j=1,---,p. Este hecho puede crear confusién en la interpretacion de

los componentes principales mediante el examen de los elementos de los eigenvectores
que definen dichas componentes. Es decir, los elementos dentro de un eigenvector son
comparables entre si; sin embargo los elementos en eigenvectores diferentes, no lo son.
Esto es en virtud de que los eigenvectores se normalizan para tener longitud 1, lo cual
requiere que la suma de los cuadrados de los elementos en cada vector debe ser igual a
1. Por consiguiente entre més elementos haya en un solo eigenvector que sean en
realidad diferentes de cero, mas pequefio debe ser cada elemento.

A fin de hacer posible las comparaciones entre eigenvectores se cambia su escala
multiplicando los elementos en cada eigenvector por la raiz cuadrada del eigenvalor

correspondiente. Sea e; = A,'’e; para j =1,--, p. Estos vectores son llamados vectores

de carga de componentes y son también eigenvectores de I, pero tienen longitudes
igualesa A, en lugar de tener longitud 1.

Definase C = [e;,e;,---,e; ], es decir C=EA", en donde E es la matriz formada por

los vectores columna e, correspondientes a los eigenvectores 4. Los elementos de C

son tales que los coeficientes de los componentes més importantes estan escalados para,
en general, ser mas grandes que aquellos correspondientes a los componentes menos
importantes.

Todos los elementos en todas las e; son comparables entre si. El i-ésimo elemento de

- . . Ly . . . .
e, permite calcular la covarianza entre la i-ésima variable original y la j-ésima
componente principal, seglin se indica en (8).

Los vectores de cargas de las componentes principales son particularmente ttiles en el
caso del anélisis multivariado, cuando éstas representan una proporcion elevada de la
varianza total de las p variables originales, ya que se puede graficar la posicién de los
individuos respecto a las dos primeras componentes. La idea detras de esta construccion
grafica consiste en agregar informacion acerca de las variables a las componentes,
determinando su contribucion relativa y al mismo tiempo ubicar la posicién de los
individuos respecto a las primeras dos componentes. Este tipo de representacion grafica,
se denomina bi-plot.

Posibles Interpretaciones de las Componentes Principales

Una situacién comin que puede presentarse al realizar un anélisis de componentes
principales surge cuando todas las variables estdn correlacionadas de manera positiva.
La primera componente principal es entonces una especie de promedio ponderado de las
variables y puede considerarse como una medida de tamafio. En particular si se analiza
la matriz de correlacion, las variables (estandarizadas) tendran pesos casi iguales.

Para matrices de correlacion que contengan tanto elementos positivos como negativos,
la posicién es menos clara. Al tratar de dar alguna interpretacién significativa a un
componente en particular, el procedimiento usual parece consistir en examinar el
eigenvector correspondiente y tomar las variables para las cuales los coeficientes son
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relativamente grandes, ya sean positivos o negativos. Una vez que se ha establecido el
subconjunto de variables que son importantes para un componente en particular, el
investigador tratara de determinar qué tienen en comiin dichas variables. Sin embargo,
si las componentes son utilizadas para agrupar las variables, con frecuencia es también
el caso que estos grupos puedan encontrarse mediante inspeccion visual directa de la
matriz de correlaciones. De cualquier manera, se debera actuar con cautela al asignar
significado a las componentes principales.

3.2 Anélisis de Factores

INTRODUCCION

El analisis de factores tiene su origen a principios del siglo XX en los estudios de Karl
Pearson, Charles Spearman y otros autores para definir y medir la inteligencia. Debido a
esta asociacién inicial con conceptos como la inteligencia, el analisis de factores se
nutrié y desarrolld originalmente por cientificos interesados en la psicometria. Las
controversias respecto a la interpretacion psicolégica de los primeros estudios y la falta
de recursos de computo con la potencia necesaria, impidieron su desarrollo como
método estadistico. El advenimiento de las computadoras de alta velocidad ha generado
un renovado interés en los aspectos tedricos y computacionales del andlisis de factores.
En este renovado impetu, muchas de las técnicas y controversias originales han sido
abandonadas y resueltas. No obstante, cada aplicacion de la técnica deberd ser
examinada en base a sus propios méritos, a fin de determinar sus posibilidades de éxito.

El propésito esencial del andlisis de factores consiste en describir, en lo posible las
relaciones de covarianza entre muchas variables correlacionadas, mediante un niimero
reducido y no observable de cantidades aleatorias, denominadas factores. El modelo de
Jactores estd motivado basicamente por el siguiente argumento: Supongamos que
ciertas variables pueden agruparse de acuerdo a sus correlaciones. Es decir, supongamos
que todas las variables dentro de un grupo particular estdn correlacionadas entre si y
tienen una muy baja correlacién con variables de grupos distintos. En este caso es
concebible que cada grupo de variables represente una construccion subyacente Unica o
factor, el cual es responsable de las correlaciones observadas. Por ejemplo, las
correlaciones entre un conjunto de calificaciones recolectadas por Spearman en textos
clasicos, francés, inglés, matematicas y musica sugerian un factor de “inteligencia”
subyacente. Un segundo grupo de variables, representando calificaciones sobre
condicionamiento fisico; por ejemplo resistencia, velocidad, fuerza fisica y elasticidad,
en caso de estar disponible, a través de resultados en pruebas de pista y campo,
corresponderia a un nuevo factor; que en este caso pudiera denominarse “aptitud fisica”.

La estructura anterior, es precisamente la que el analisis de factores pretende confirmar.

El andlisis de factores se puede considerar como una extension del andlisis de
componentes principales. Ambos representan intentos para lograr una descripcion de la
estructura de la matriz de covarianza X. Sin embargo, la diferencia entre ambos
métodos radica en lo siguiente:

El andlisis de componentes principales produce una transformacion ortogonal de las

variables y no depende de un modelo estadistico subyacente. Su interés se centra en la
determinacion de la verdadera dimensionalidad del conjunto de variables originales
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cuando éstas se encuentran correlacionadas entre si, mediante un nuevo conjunto de
variables no correlacionadas. Por su parte el andlisis de factores, si depende de un
modelo estadistico subyacente y su interés radica en la explicacién de la estructura de
covarianza y/o correlacion entre las variables bajo estudio. La cuestion primordial en el
andlisis de factores, es si los datos son consistentes con la estructura tedrica prescrita
por el conocimiento en la materia bajo estudio.

MODELO DE ANALISIS DE FACTORES

El vector aleatorio observado X, con p variables tiene media p y matriz de covarianza

L. El modelo de andlisis de factores postula que X es linealmente dependiente de un
nuevo conjunto de variables aleatorias no observables F), F,..., Fp,, denominados
factores comunes, ademés de p fuentes adicionales de variaciéne,, ¢,, -+, ¢,, llamadas

errores o factores especificos. El modelo de anélisis de factores se define de la siguiente
manera:

Xi—p=L,F+1,F +-+], F +¢

Im* m
X,y =l B+, +-+ L, F, +¢, )
X,~ 1, =1,F 4—1,215'2 +'--+I‘,,,,F"u +e,
0 en notacién matricial,

X-p=L F+e 2)
pxl) (pxm)mxl) (px1)
El coeficiente /, es conocido como carga de la i-ésima variable en el j-ésimo factor, de

tal manera que la matriz L es la matriz de cargas de los factores. Hay que notar que el i-
ésimo factor especifico ¢ se encuentra asociado Unicamente con la i-ésima variable

respuesta X; Las p desviaciones X, -, X, — ,,-+-, X, — pt,, se expresan en términos
de p + m variables aleatorias F,F,, - F, ,&,,&,,"+€,, las cuales no son observables.

Esta caracteristica distingue el modelo de factores (2) del modelo de regresion lineal
multivariada en el cual las variables independientes [cuya posicién ocupan las F en el
modelo (2)], pueden ser observadas.

Ya que se tiene un gran numero de cantidades no observables, la verificacion directa del
modelo de factores mediante la observacion de X, X,,--- X resulta imposible. Sin

embargo, mediante un conjunto de supuestos adicionales en cuanto a los vectores
aleatorios F y €, el modelo en (2) trae consigo un conjunto de relaciones de covarianza
que pueden ser verificados Johnson (2002) y cuyos principales resultados se describen
en las siguientes dos secciones.

Suponemos que

E(F)=0, Cov(F)=E[FF']=1
(mx1) {m x m)
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¥, 0
E(g)=0, Cov(e)=E[ee']=¥,,,=| 0 3)
0

0

.;66':)

y que F'y & son independientes, de tal manera que
Cov(e,F)=E(eF) =0
(pxm)
Estos supuestos y la relacion en (2), constituyen el modelo ortogonal de factores.

MODELO ORTOGONAL DE FACTORES CON m FACTORES
COMUNES

X = p + L F + ¢
px1) pxl) pxmjfmx1)  (pxli)

4, = media de la variable i
&, = i-€simo factor especifico

“)

F, = j-€simo factor comiin

I, = carga de la i-¢sima variable en el j-ésimo factor

Esta ultima mide la contribucién del g-ésimo factor comin a la j-ésima variable
respuesta.

Los vectores aleatorios no observables F y € satisfacen las condiciones indicadas en

3.
El modelo de factores ortogonal implica una estructura de covarianza para X. A partir
del modelo en (4),

(X-p)(X-p) =(LF+g)(LF +¢)

= (LF+5)((LF) + )

= LF(LF)+¢(LF) +LFe +¢¢

de tal manera que

L =Cov(X)=EX-p)(X-p)

=LE(FF )L + E(eF )L + LE(Fe )+ Eee )

=LL +¥

de acuerdo a (3).
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Asimismo, por independencia entre €y F, Cov(e,F) = E(e,F ) =0. Y por el modelo
en (4, (X-p)F =(LF+¢)F =LFF +¢F°, de tal manera que
Cov(X,F) = E(X-p)F =LE(FF )+ E(eF ) = L.

El resultado anterior nos indica que la covarianza entre el vector observable X con p

componentes y las Fy, F;, ..., F, variables no observables, estd dada por la matriz de
cargas L.

ESTRUCTURA DE COVARIANZA DEL MODELO ORTOGONAL DE
FACTOR

1. Cov(X)=LL+¥

o

Var(X,)=1} ++11 +'¥,
Cov(X,,Xi)z Ll +o 411

®)

2. Cov(X,F)=L
o
Cov(X oF ) = a'u
La covarianza del vector X puede descomponerse en dos componentes; el primero,

atribuible a la varianza comun a todos los factores y el segundo a la variabilidad
especifica X,.

El modelo X-p=LF es lineal en los factores comunes. Si las p variables respuesta X
se encuentran realmente relacionadas con un conjunto de factores subyacentes, pero la
relaciéon es no lineal como en X, —u =/, FF, +¢, X,-u, =1 EF +¢,, etc,

entonces la estructura de covarianza LL + ¥ dada en (5), es inadecuada. El importante
supuesto de linealidad es inherente al planteamiento tradicional del modelo de factor.

La porcién de la varianza de la i-ésima variable compartida con las demds variables a
través de los m factores comunes, se denomina la i-ésima comunalidad. La porcion de

Var(X,) = o, debida especificamente a la variable por si misma, se llama la varianza

especifica. Denotando la i-ésima comunalidad por 47, de la ecuacion (5) se tiene que

2 2 2
o, = Lhi+l,+-+ + ¥,

Var(X,)=comunalidad + varianza especifica
o bien

B o=0i+ly +t
y (6)
o,=h'+y, i=12-p
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La i-ésima comunalidad es la suma de cuadrados de las cargas de la i-ésima variable
sobre los m factores comunes.

El modelo de factor supone que las p+p(p-1)/2=p(p+1)/2 varianzas y
covarianzas de X se pueden reproducir a partir de pm cargas de factores /, y de p
varianzas especificas ¥,. Cuando m = p, cualquier matriz de covarianza se reproduce

exactamente como LL, de tal manera que ¥ es la matriz 0. Sin embargo, es
precisamente cuando m < p (es decir, que el nimero de factores es menor al niimero de
variables), que el andlisis de factores resulta de mayor utilidad. En este caso, el modelo
de factores proporciona una explicacion mds “simple” de la covarianza en X con un

nimero menor de pardmetros que los p( p+1)! 2 parametros enX. La solucién del

modelo de factor, para ser consistente desde el punto de vista de su interpretacion
estadistica, ademds de representar los datos de manera sucinta (m < p), debera generar

valores tales que Var(s,)20 y -1<1/, <1.

Puesto que las cargas de los factores /, son las correlaciones entre las variables X, y los

factores F), éstos deben tomar valores entre -1y 1.

No Unicidad de los Factores

Cuando m > 1, existird ambigiiedad inherente asociada al modelo de factor.
Supongamos que T es cualquier matriz ortogonal de m x m, de tal manera que

TT =T T=1. Laexpresién (2) se puede escribir

X-p=LF+e=LTTF+e=L*F*+¢ @)
En donde
L*=LT y F*=TF
ya que
E(F*)=TE(F)=0
y

Cov(F*) = T'Cov(F)T =TT=I
(mxn)
Resulta imposible con base en las observaciones en X, distinguir entre las cargas en L y
las cargas en L’. Es decir los factores F y F' =T'F tienen las mismas propiedades
estadisticas y aunque las cargas en L son, en general, diferentes de las cargas en L,
ambas generan la matriz de covarianza I . Es decir,

I=LL+¥=LTT +¥=(L*)(L* ) +¥ ®)

Esta ambigiiedad proporciona el razonamiento de la “rotacion de factores”, ya que las
matrices ortogonales corresponden a rotaciones (y reflexiones) del sistema de
coordenadas de X.
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El anélisis del modelo de factores procede imponiendo condiciones que permiten
estimaciones unicas de L y W, las cuales se explicardn mas adelante. La matriz de
cargas se rota subsecuentemente (multiplicindola por una matriz ortogonal), en donde la
rotacién se determina mediante algin criterio que “facilitara” la interpretacion. Una vez
que se han obtenido las cargas y varianzas especificas, se identifican los factores y los
valores estimados para los factores (denominados calificaciones de los factores).

Dadas las observaciones x,,x,,-:-,x, en p variables correlacionadas, el anélisis de

factores trata de evaluar si las interrelaciones entre dicho conjunto de variables se
explican en términos de un nimero pequefio de variables subyacentes no observadas o
Jfactores. Adicionalmente, se desea interpretar estas nuevas variables. En esencia, el
problema de construccion del modelo estadistico, consiste en verificar la estructura de
covarianza en (5).

La matriz de covarianza muestral S es un estimador de la covarianza poblacional I,
desconocida. Si los elementos fuera de la diagonal principal de S son pequefios o si los
de la matriz de correlacién muestral R son esencialmente cero, las variables observadas
no se encuentran asociadas y el andlisis de factores no tiene sentido. En estas
circunstancias, los factores especificos juegan un papel dominante. Sin embargo, el
objetivo del andlisis de factores es el de encontrar un niimero reducido de factores
comunes.

Si £ muestra desviaciones importantes fuera de la diagonal principal, entonces se podra
considerar el modelo de factor como alternativa de anélisis de los datos y el problema
inicial en este caso consistird en estimar las cargas de los factores I, y las varianzas

especificas en ¥. Se consideran a continuacion dos de los métodos mas empleados en
la estimacion de los parametros; el de componentes principales (y su método
relacionado de factores principales) y el método de mdxima verosimilitud. La solucion
derivada de ambos métodos puede ser rotada subsecuentemente, con el propésito de
simplificar la interpretacién de los factores, segtin se describié anteriormente.

Posibles Problemas Numéricos del Modelo de Factores®

Para determinar si existe un conjunto de m factores subyacentes, se determina si existen
L y ¥ tales que la matriz de correlacién (P)
P=LL'+%

El niimero de cantidades desconocidasen L y ¥ es pm+ p = p(m+1). El niimero de
cantidades desconocidas en P es p(p+1)/2 (debido a que P es simétrica). Por lo
tanto las ecuaciones del modelo de andlisis de factores £ =LL'+%¥, dan como
resultado un sistema de p(p+1)/2 ecuaciones en p(m+1) incognitas. Se tienen tres
posibles escenarios:

1. Si p(m+1) > p(p+1)/2, o de manera equivalente, si m > p(p+1)/2,
entonces existen mas incognitas que ecuaciones y no existe una solucion tnica

* Johnson, Dallas. 2000. Métodos Multivariados Aplicados al Andlisis de Datos. Thomson Editores
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al sistema. En este caso, el andlisis de factores aporta una solucién mas
complicadaque ZoP.
2. Si m=(p—l);“ 2, entonces el modelo contiene tantos pardmetros como

elementos de P y no hay simplificacién de las relaciones entre las variables
observadas. Puede encontrarse una relacion Gnica, pero no necesariamente una
con todas las varianzas especificas mayores que cero.

3. Sim< ( p- ])!r 2, ésta es la tnica situaciéon de verdadero interés. En este caso

hay menos pardmetros en el modelo de factores que elementos de P. Por
consiguiente, el modelo puede proporcionar una explicacién mas simple de las
relaciones entre las variables observadas que aquella proporcionada por los
elementos de P.

Los dos métodos que se van a describir requieren estimadores preeliminares de las varianzas
especificas (o de manera equivalente, de las comunalidades).

Dos estimadores de las comunalidades son:

(1) R. Es el cuadrado del coeficiente de correlacién multiple de la i-ésima variable con todas las
otras variables (es decir, el porcentaje de la variabilidad en la i-ésima variable que se explica por
las otras variables).

(2) El mayor de los valores absolutos de los coeficientes de correlacion entre la i-ésima variable
y una de las variables restantes.
Cada uno de estos estimadores dara valores mayores de comunalidades cuando x; esté altamente

correlacionado con las otras variables.

Método de Factores Principales

El algoritmo general del método de solucién de analisis de factores a través de factores
principales, se describe como sigue.

En primer lugar deben estimarse las comunalidades o, equivalentemente, las varianzas
especificas. Este proceso es esencialmente equivalente a llevar a cabo un PCA de la matriz de
correlaciones (covarianzas) reducida S* (P*), obtenida reemplazando los elementos observados
en la diagonal de S (P) por las comunalidades estimadas. Las primeras k& componentes
principales se utilizan para obtener los estimadores de las cargas de factores. A partir de (12) se
obtienen estimaciones de las varianzas especificas y se considera que el método es adecuado si
todas estas estimaciones son no negativas.

La descomposicién espectral’* de I, nos permite su expresion mediante la siguiente
ecuacion. Sean A4, los eigenvalores y e, los correspondientes eigenvectores de £, con

A 24,24, 20. Entonces

* La descomposicién espectral (de A) corresponde a una representacién A = Auu, +--+4u u
en donde {“1 e } es una base ortonormal de eigenvectoresde A y 4,+-+, 4, son los

eigenvalores de A
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E=Aee +4ee, ++ ﬂpepep

\/Ie',
=[V&e, Vaen - Be, ]| VR,

Este modelo se ajusta a la estructura de covarianza prescrita para el modelo de andlisis
de factores, conteniendo tantos factores como variables (m = p) y con varianza
especifica ¥ =0 para toda i. La j-ésima columna de la matriz de cargas estd dada por

Ae e Es decir, la matriz de covarianza I, se puede escribir como sigue:

®

Tr=LL + 0 = LL (10)
(rp)  (exp)oxp) (oxp)

Aunque la representacion de X mediante el analisis de factores en (10) es exacta, no es
de utilidad, ya que emplea tantos factores comunes como variables y no permite
ninguna variacién en los factores especificos £ definidos en (4). Se prefieren los
modelos que explican la estructura de covarianza en términos de solamente un nimero
reducido de factores. Una alternativa consiste en que cuando los tltimos p - m
eigenvalores son pequefios?, ignorar la contribucion de

Me1€met€iey 00+ A Pe’,e; para ZEen (9). Ignorando esta contribucion se obtiene la

Jie,
z=[Vhe, Vhe, o Ae, | ‘@ez 1K (11
.

(0 x m)(m x p)
La aproximacion representada en (11) supone que los factores especificos € definidos
en (4) son de menor importancia respecto a los factores comunes y también pueden ser
ignorados en la factorizacion de E. Si los factores especificos se incluyen en el modelo,
sus varianzas deberdn tomarse de los elementos de la diagonal de £-LL en donde LL
se define en (11).

aproximacion

Al considerar los factores especificos, la aproximacion se convierte en:

B Enla practica se consideran pequefios a aquellos eigenvalores inferiores a 1.
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L=LL +¥
JAe,
=[Vhesvie, e, ] J‘?"z T (12)

endonde¥, =0, -1} i=12,,p.

J=
Para aplicar este enfoque al conjunto de datos x,,x,,---,x,, se acostumbra
primeramente centrar las observaciones restando la media muestral X. Las
observaciones centradas

Xn X Xp T 00X
X X. X, — X
o _|*n 2| _ | %3 2 ;
x,-X=| || = y j=12,--,n  (13)
Xip Xp Yp T %

tienen matriz de covarianza muestral S, al igual que las observaciones originales.

En casos en que las unidades de las variables no sean conmensurables, se utilizan las
variables estandarizadas

(x)l 2 Ei)
Vs
(xfz i f!)

zj: J-; j:lszs”'sn

cuya matriz de covarianza muestral es la matriz de correlacién muestral R de las
observaciones x,,X,, :+,X, . La estandarizacién elimina el problema de que una variable

con varianza excesivamente grande tenga una influencia excesiva en la determinacién
de las cargas de los factores.

La representacion en (12) cuando se aplica a la matriz de covarianza S o a la matriz de
correlacion R, se conoce como la solucidn de las componentes principales. El nombre
proviene del hecho de que las cargas de los factores son coeficientes escalados de las
primeras componentes principales muestrales.
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SOLUCION DE FACTORES PRINCIPALES DEL MODELO DE
FACTORES

El andlisis de factores mediante componentes principales de la matriz de covarianza

muestral 8  se  especifica en términos de los  eigenvalores
AsAyseee 4, endonde 4 > 4, -2 A,y sus correspondientes eigenvectores €,,€,,--,¢€,.
Sea m < p el nimero de factores comunes. Entonces la matriz de las cargas de los

factores estimados {f;} estara dada por

i:[JZEszkznyJka] (14)

Las varianzas especificas estimadas se obtienen a partir de los elementos en la diagonal
de la matriz S- LL, de tal manera que

B ¥, 0 i .
¥= T con¥,=s,-Y 17 (15)
Jj=1

0 ¥

P

Las comunalidades se estiman mediante
B =03+ 4402 (16)

El andlisis de factores mediante componentes principales de la matriz de correlacion
muestral se obtiene a partir de R, en lugar de S.
En la solucién por componentes principales, las cargas estimadas para un factor dado no

cambian conforme aumenta el niimero de factores. Por ejemplo sim =1, L = [JZ él] y

sim=2, L= [,i’ize‘,\ﬁze,}en donde 4, y 4, son los primeros dos eigenvalores mas

grandes de S (0 de R), y €, y €, sus correspondientes eigenvectores.

Por definicion de ‘i", los elementos de la diagonal de S son iguales a los elementos de

la diagonal de LL +¥. Sin embargo, los elementos fuera de la diagonal de S no se
reproducen por LL +¥; es decir no son iguales. La cuestién por lo tanto es como
seleccionar el nimero de factores m, a fin de minimizar los valores fuera de la diagonal
en la matriz residual, la cual se definird mas adelante.

Si el nimero de factores comunes no esta determinado por consideraciones a priori,
tales como la teoria referente al fenomeno bajo estudio o antecedentes de otros
investigadores, la seleccion de m se basa en los eigenvalores estimados de la misma
manera que en el caso del andlisis de componentes principales. El procedimiento de
seleccion esta dado como sigue:

Considerar la matriz residual
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S-(LL +¥) )
que resulta por la aproximacién de S por la solucién de componentes principales. Los
elementos de la diagonal son cero y si el resto de los elementos es también pequefio,
podemos considerar de manera subjetiva que el modelo de m factores es apropiado.
Analiticamente se tiene que:

Suma de las entradas de(S- (L + ‘i‘))elevadas al cuadrado < A2, +--+ A2 (18)

Consecuentemente un valor pequefio para la suma de cuadrados de los eigenvalores
despreciados implica un valor pequefio de la suma de los errores al cuadrado en la
aproximacion.

Idealmente, la contribucién de los primeros factores a las varianzas muestrales de las
variables debera ser grande. La contribucion a la varianza muestral s, del primer factor

comiin es /2. La contribucién a la varianza muestral total ess,, +5,, +++5 » =1 (8),
del primer factor comin es

Beleesli=(VRa)(VAe)=4

ya que el eigenvector €, tiene longitud unitaria. En general,

A
(Proporcion de la =————21  para anilisis de factores sobre S
Varianza muestral Su Sy et s, (19)
total debida al j-¢simo )
factor) = - para andlisis de factores sobre R

El criterio (19) frecuentemente se utiliza como elemento heuristico para determinar el
nimero apropiado de factores comunes. El niimero de factores comunes retenidos en el
modelo se incrementa hasta que la “proporcion adecuada” del total de la varianza
muestral haya sido explicada.

Otra convencion frecuentemente encontrada en los paquetes de computadora es fijar m
igual al nimero de eigenvalores de R mayores que uno si se utiliza la matriz de
correlacion muestral o igual a un niimero positivo de eigenvalores de S si se emplea la
matriz de covarianza muestral. Estos resultados no deben de aplicarse de manera
indiscriminada. Por ejemplo, m = p si se sigue la regla para S, ya que todos los
eigenvalores se espera sean positivos en el caso de muestras grandes. El mejor enfoque
consiste en retener un nimero reducido de factores, suponiendo que éstos proporcionen
una interpretacion satisfactoria de los datos y permitan un ajuste adecuado a S o R.

Un Enfoque Modificado - la Solucién por Factores Principales

En ocasiones se utiliza una modificacién al enfoque de componentes principales. Se
describe el razonamiento en términos del analisis de factores de R, aunque el
procedimiento es también aplicable al caso de S. Si en el modelo de factores

P=LL +¥ los parametros se encuentra debidamente especificados, m factores
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comunes deberdn tomar en cuenta tanto los elementos fuera de la diagonal de P, como
las porciones de comunalidad incluidas en los elementos diagonales

Pyp=1= hf +Y¥,
Si la contribucién de los factores especificos ¥, se elimina de la diagonal o
equivalentemente, el 1 se reemplaza por A?, la matriz resultante es P-¥ = LL.
Supongamos ahora que se dispone de los estimados iniciales ¥ de las varianzas
especificas. Entonces reemplazando el i-ésimo elemento de la diagonal de R por
k™ =1-P;, obtenemos una matriz muestral de correlacion reducida R,

2

h* n, - 1,
-2

r }h e r
| Nz 1p
R, =[ . - i
2
rlp rZP hp

Ahora, aparte de la variacion muestral, todos los elementos de la matriz de correlacion
muestral R, deberan estar representados por los m factores comunes. En particular,
R, se descompone como

R, =L L (20)

endonde L, = {Iu} son las cargas estimadas.

El método de los factores principales emplea los estimados
L, =[Vie EE A

¥ =1-317

=

@1

endonde A° i=1,2,---,m son los m eigenvalores més grandes calculados de la matriz

R: y € los correspondientes eigenvectores. A la vez, las comunalidades se estimarfan
mediante
m
Bz YL (22)

J=1

La solucién de factores principales se obtiene iterativamente, empleando las
comunalidades estimadas en (22) como los estimados iniciales para la siguiente
iteracion.

En el proceso de solucion por factores principales, la consideracion de los eigenvalores
estimados /ll',/?.:,w -,,1;, resulta auxiliar en el nimero de factores comunes a retener, en
base a la proporcién de la varianza explicada.

Una complicacién adicional es que ahora algunos de los eigenvalores podran ser
negativos, debido al uso de los estimados iniciales de comunalidad. Idealmente se
deberd considerar el nimero de factores comunes iguales al rango de la matriz
poblacional reducida. Desafortunadamente, este rango no siempre se puede determinar
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correctamente de Ry, por lo que se requieren consideraciones adicionales, basadas en el
criterio del investigador.

Aunque existen muchas opciones para los estimados iniciales de las varianzas
especificas, la eleccion mas comin, cuando se trabaja con la matriz de correlacién es
¥, =1/r", en donde r" es el i-ésimo elemento en la diagonal de R™. Los estimados

iniciales de la comunalidad resultan
. . ]
B =1-¥ =1-— (23)
r
Que es igual al cuadrado del coeficiente de correlacion miultiple entre Xi y las otras p —
1 variables. La relacién con el coeficiente de correlacién miltiple, significa que A se
puede calcular cuando R no sea de rango completo. Para factorizar S, las estimaciones
iniciales de la varianza utilizan s", es decir los elementos de la diagonal de la matriz

S™. Aunque el método de los componentes principales para R puede considerarse como
el método de los factores principales con estimados iniciales de comunalidad igual a la
unidad o varianzas especificas iguales a cero, ambos métodos son filoséficamente y
geométricamente distintos. En la practica, sin embargo ambos producen con frecuencia
factores de carga comparables, si se tiene un niimero grande de variables y un niimero
pequefio de factores comunes.

Método de Maxima Verosimilitud

Si se supone que los factores comunes F y los factores especificos € se encuentran
normalmente distribuidos, entonces se podran obtener los estimadores de maxima
verosimilitud de las cargas de los factores y las varianzas especificas. Cuando la
distribucién conjunta de F, y g; es normal, las observaciones X;-p=LF, +g; se

distribuyen normalmente y la funcién de verosimilitud a maximizar es:
o n —(I.fZ]rr[!i“[i(z'-i](:]-i]l+n{i]—|u)(i|—|l}‘]]
LwE)=(2n)y T |7 L

= (2;:)'@ rzl-("—;” e*”””["‘[g{r,-i){n-;)”

_i e—(nfz)((i-p‘)z"(i-p))

24

P
x(27) 2 |x|
la cual depende de L y ¥ a través de L=LL +¥. Este modelo atin no est4 bien

definido, debido a la multiplicidad de valores de L que posibilitan las transformaciones
ortogonales. Se desea definir la unicidad de L mediante la imposicién de la restriccion

LY¥Y'L=A matriz diagonal 25)

Los estimadores de méxima verosimilitud de L y ¥ se obtienen por maximizacion de
(24) mediante métodos numéricos. Se cuenta con paquetes que realizan dichos célculos.

Un resultado fundamental del procedimiento de méxima verosimilitud se resume a
continuacién
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Resultado 1. Sea X, X,, -, X, una muestra aleatoria de una poblacién N, (p,Z)en

donde I =LL +W es la matriz de covarianza para m factores comunes en el modelo
(4). Los estimadores de méaxima verosimilitud L, ¥, ¥y [ =X maximizan (24) sujeto

aLP'L=A matriz diagonal .

Es posible demostrar’® que los estimadores de maxima verosimilitud de las
comunalidades estdn dados por:

R=D+2 442 i=12,p (26)
de tal manera que
(Proporcién de la varianza j; : +f221 rr—— ;‘;
Muestral total debida al (27)

j-ésimo factor) St Sy Sy

Cuando el andlisis de maxima verosimilitud se realiza para variables estandarizadas a
partir de la matriz de correlacion,

R =D+ 4402 i=12,p (28)

se denominan los estimadores de méaxima verosimilitud de las comunalidades y se
evalia la importancia de cada factor

(Proporcién de la varianza -
- estandarizada muestral total =—2r = (29)
debida al j-ésimo factor)

En donde los f,.} denotan los elementos de I:! ‘
Determinacion del Numero de Factores

Existen técnicas para evaluar que tan bien ajusta a los datos el modelo con un niimero particular
de factores comunes. Muchas técnicas son procedimientos informales que se basan mas en la
experiencia y la intuicidén que en algiin modelo muestran formal. Algunas de estas técnicas son:

(1) Uno de los criterios mds populares para indicar el nimero de factores es quedarse
unicamente con aquellos factores asociados a los eigenvalores mayores a 1 (cuando se analiza
P).

(2) Otro método informal es la llamada ‘prueba scree’. Se realiza una grafica SCREE de los
eigenvalores y se elige el nimero de factores correspondiente al punto donde los eigenvalores
empiezan a decrecer para formar una linea casi horizontal.

% Johnson Richard A., Wichern, Dean W. 2002. Applied Multivariate Statistical Analysis. Prentice Hall
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En nuestro caso empleamos ambos métodos informales

Elementos Adicionales a Considerar en la Elecciéon del Nimero de
Factores?’

1. No se incluyen factores triviales. Los factores triviales son aquellos que tienen
una y sola una de las variables originales cargando sobre el factor. En general,
las variables que cargan solo sobre un factor, no estan correlacionadas con las
demds variables del conjunto de datos y esas variables, por si mismas, son
caracteristicas subyacentes. En estos casos, probablemente lo mejor es eliminar
esas variables y volver a iniciar el andlisis de factores. Esto no significa que
estas variables no sean importantes, s6lo significa que son caracteristicas de la
poblacién independientes de las que se estdn midiendo por las otras variables.
No tiene sentido crear factores para esas variables, cuando se pueden emplear
ellas mismas.

2. Algunos paquetes producirdn matrices de diferencias entre las correlaciones
observadas entre las variables y aquellas que se producen por la solucién del
modelo de anélisis de factores. Si estas diferencia son pequefias, podra existir la
posibilidad de reducir la cantidad de factores; por otra parte, si algunas
diferencias son grandes (quizds mucho mayor que 0.25), entonce podria ser
necesario incrementar el nimero de factores.

ROTACION DE FACTORES

Si Les la matriz de dimensién px m de las cargas de los factores estimadas mediante
cualquier método (componentes principales, maxima verosimilitud, etc.) entonces

L*=LT, endondeTT =TT=1 (30)

es una matriz pxm de cargas “rotada”. Mas aln, la matriz de covarianza (o de
correlacion) estimada permanece invariante, ya que

LL+¥Y=LTTL+¥=L*L* +¥ @31

La ecuacion (31) indica que la matriz residual, S, -LL-¥= S, - L*L* ¥,
permanece sin cambios. Mas ain, las varianzas especificas ¥, y consecuentemente las
comunalidades };f, no se alteran. Por lo tanto desde un punto de vista matematico, es
indistinto si se determina L o L *.

Puesto que las cargas de los factores originales pueden no ser directamente
interpretables, se acostumbra rotarlas, para obtener una estructura “adecuada” a la

interpretacion. Idealmente, se debe buscar un patrén de cargas tal que cada variable
tenga un peso alto en un factor y un peso bajo o moderado en los factores restantes. Esta

¥ Chatfield C., Collins A.J. 1980. Introduction to Multivariate Analysis. Chapman & Hall
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estructura, sin embargo no siempre es posible de obtener. A continuacion se describen
métodos graficos y analiticos para la rotacién de factores. Cuando m = 2 o cuando los
factores comunes se consideran de dos en dos, la transformacioén a una estructura mas
simple puede determinarse graficamente. Los factores comunes no correlacionados se
consideran como vectores unitarios en ejes perpendiculares de coordenadas. Una grafica

de cada par de cargas de factores (f,l,t',.z), genera p puntos, cada uno de los cuales
corresponde a una variable. La rotacioén de los ejes coordenados un dngulo ¢ genera
nuevas cargas I,.;. , las cuales se obtienen mediante la relacion

L*=LT (32)
en donde
» :[ cosg sing

. en sentido de las manecillas del reloj
—sing cos¢

[cos¢ —sin ¢] ) . . .

T=| . en sentido contrario a las manecillas del reloj

sing cos¢g

La relacién en (32) raramente se utiliza en un andlisis grafico de dos dimensiones. En
este caso los conglomerados de variables son observables visualmente y la
identificacién de factores comunes puede efectuarse sin necesidad de inspeccionar las
magnitudes de los factores rotados, sino rotando los ejes originales un angulo ¢ tal que
los nuevos ejes coordenados pasen a través de los conglomerados de las variables
desplegadas en el plano de dos dimensiones F, F;(ver Grdfica 3.2.1).

Grafica 3.2.1
Rotacion de Factores

Fy

Por otra parte cuando m > 2 la orientacién de los ejes no es facilmente identificable por
lo que se requiere determinar la magnitud de los factores rotados, a fin de lograr una
adecuada interpretacion de las variables originales. A continuacién se describe un
procedimiento para la eleccion de una matriz ortogonal T que satisface el objetivo de
obtencién de una estructura conducente a la interpretacion de factores.
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Kaiser [22] sugiri6 una medida analitica de la estructura simple conocida como el
criterio de rotacion varimax. Se define f;: =fy /h, como los coeficientes rotados

escalados por la raiz cuadrada de las comunalidades. El procedimiento varimax
selecciona la transformacion ortogonal T que maximiza

P ¥ T -{iz,;zj Ip @3)

Pl = =

El escalamiento de los coeficientes rotados J";; tiene el efecto de proporcionar a las
variables con comunalidad més pequefia, un peso relativamente mayor en la
determinacion de la estructura simple. Una vez determinada la matriz de transformacién
T, las cargas !,; se multiplican por };, de tal manera que las comunalidades originales

sean preservadas.

La ecuacion (33) puede interpretarse de la siguiente manera

Vo (35)

= ( varianza de los cuadrados de las
cargas escaladas del j-ésimo factor

j=1

Efectivamente la maximizacion de ¥ equivale a distribuir los cuadrados de las cargas en
cada factor lo maximo posible, por lo que se esperaria encontrar grupos tanto de
coeficientes grandes, como de coeficientes despreciables en cada columna de la matriz

rotadaL *.

Existen algoritmos en los paquetes estadisticos (SAS, SPSS, MINITAB, S-Plus, etc.)
para determinar la rotacion varimax. Las rotaciones de las cargas de los factores que se
obtienen a partir de procedimientos distintos (factores principales, maxima
verosimilitud, etc.) en general no van a coincidir. De la misma manera, el patrén de
cargas rotadas puede cambiar considerablemente si se incluyen factores comunes
adicionales en la rotacion. En caso de existir un solo factor dominante, generalmente
éste podra quedar enmascarado por la rotacion ortogonal. Por otra parte, es posible
mantener fijo el factor dominante, rotando solamente el resto de los factores.

CALIFICACIONES DE LOS FACTORES

En anélisis de factores, generalmente el interés se centra en los pardmetros del modelo
de factores. Sin embargo, los valores estimados de los factores comunes para cada
individuo, denominados calificaciones de los factores, también podran requerirse. Estas
cantidades se utilizan tanto para fines de clasificacion, como variables en anilisis
subsecuentes.

Las calificaciones de los factores no son estimaciones de parametros desconocidos en el
sentido usual. Estas mas bien son estimaciones del valor que toma cada factor F;,

j=12,---,m, para cada individuo. Es decir las calificaciones de los factores

f, =estimado de los valores f; en F, (para el j-€simo caso).
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La estimacion se complica por el hecho de ques no se conoce y L se estima. Para
superar esta dificultad se han desarrollado varios procedimientos heuristicos. A
continuacién se describen dos de ellos, ambos con los siguientes dos elementos en
comun:

1. Tratan las cargas de los factores estimadas ‘ix y las varianzas especificas

¥, como si fuesen los valores verdaderos.

2. Implican transformaciones lineales de las variables originales, generalmente
centradas o estandarizadas. Tipicamente las cargas rotadas estimadas mas que
las cargas originales estimadas, son las que se utilizan para calcular las
calificaciones de los factores. Las férmulas de célculo dadas a continuacion no
cambian cuando se sustituyen en el calculo las cargas rotadas por las cargas sin
rotar.

Método de Minimos Cuadrados Ponderados
Supongamos que el vector de mediasp, las cargas de los factores L y las varianzas
especificas son conocidas para el modelo de factor

X-p=LF+e
(px1)(pxi)(pxm)(mx1)(px1)
Adicionalmente, se considera a los factores € = [a‘,,sz,—- -EP:] como errores. Puesto que
las Var(g,)=¥,, i=1,-,p no son iguales, Bartlett sugiri6 el uso de la técnica de

minimos cuadrados ponderados para estimar los valores de los factores comunes.
La suma del cuadrado de los errores ponderada por el reciproco de sus varianzas, es

: 2

3 & eWie=(x-p-Lf) ¥ (x-p-Lf) (36)

i=1 i
Bartlett propuso elegir los estimadores fdef para minimizar (36). La solucién estd
dada por:

f=(L¥'L) L¥" (x-p) 37)
En base a (37) se consideran los estimadosL, ¥, y i =X, como los valores verdaderos
y se obtienen las calificaciones de los factores para el j-ésimo individuo como

5 T BT . .
f, =(L¥'L) L¥* (x,-X) j=12--n (38)
Cuando L y W se determinan por el método de méaxima verosimilitud, estos

estimados deberdn satisfacer la condicién de unicidad L¥'L=A , matriz diagonal.
Entonces se tendré el siguiente estimador para las calificaciones de los factores:

(39

o bien si se parte de la matriz de correlacion
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cndondezj=D'”‘(xj-i) y p=LL +¥

Las calificaciones de los factores generadas por (39) tienen un vector de medias
muestral igual a 0 y covarianzas muestrales iguales a cero®".

Si se utilizan las cargas rotadas L* = LT en lugar de las cargas originales en (39), las
calificaciones  subsecuentes de los factores j}', se relacionan con

f, mediante la expresion f; =TT, j=1-n.

Cuando las cargas de los factores se estiman por el método de componentes principales,
se acostumbra generar las calificaciones de los factores mediante el método ordinario de
minimos cuadrados. Implicitamente esto equivale a suponer que todas las ¥, son

iguales o casi iguales. Las calificaciones de los factores se determinan mediante

-

f,=(CL)

5

L(x,-%)

~

fi ( [ ,'I:, )-l Lz ; para los datos estandarizados. Puesto que

L=I:J2T,et,\/i2_e2,---,ﬁem] se tiene

é, (xj -i)

- 59~

5=k &%) (40)
I 2
——em X -X
): ( ] )

Para estas calificaciones de los factores,

lifj =0 (media muestral)
R
Y

1

—if}f} =1 (covarianza muestral)
n-193

? Johnson, Richard A., Wichern, Dean W. 2002. Applied Multivariate Statistical Analysis. Prentice Hall
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De la ecuacién (40), se observa que f, corresponde al vector de los primeros m
componentes principales (escalados), evaluados en x; .

Método de Regresion
Partiendo nuevamente del modelo original de factores X-p=LF+¢g, se tratan

inicialmente a la matriz de cargas L y a la matriz de varianzas especificas ¥ como
conocidas. Cuando los factores comunes F y los factores especificos (o errores) se
encuentran normalmente distribuidos de manera conjunta con medias y covarianzas

dadas por (3), la combinacién lineal X-p=LF +¢ se distribuye N, (O,LL' +‘P).
Mas aun, la distribuciéon de (X-p) y F esN,,, (0,£*), en donde

E=LL+¥Y L
o =[ L J (41)
(m+p)(m+p)

y 0 es un vector de (m + p) x 1. La distribucion condicional de F dado que X es normal
multivariada con media

E(F/x)=LE" (x-p)=L(LL +¥)" (x-p) (42)
y
covarianza
Cov(F/x)=1-LE'L=I-L(LL + '1')" L (43)
Las cantidades L (LL + ‘P)_I en (42) son los coeficientes en una regresion multivariada

de los factores en las variables. La estimacion de estos coeficientes produce
calificaciones de los factores que son andlogas a las estimaciones de los valores de la
media condicional en un andlisis de regresion multivariada. Consecuentemente, dado un
vector de observaciones X; y tomando los estimadores de méxima verosimilitud de

Ly ¥ como los valores verdaderos, el vector correspondiente a la calificacion del j-
ésimo factor estd dado por

f;=LE" (x,-X) =L (LL+ %) (x,-X), j=12-n (44)

El célculo de fj en (44) se simplifica usando la matriz identidad como sigue:

g R Azl ap a o ayeloaga
i (LL +T) =(I+L'P"L) Ly (45)
(mxp) (pxp) (mxm)  (mxp)(pxp)
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PERSPECTIVAS Y ESTRATEGIA DEL ANALISIS DE FACTORES

En el ajuste del modelo de factores, deberdn tomarse una serie de decisiones, dentro de
las cuales probablemente la més importante corresponda a la eleccion m, el namero de
factores comunes. Aunque para muestras grandes, se cuenta con pruebas estadisticas de
adecuacién del modelo, estos métodos son adecuados solamente cuando los datos se
encuentran normalmente distribuidos. Més atin, la prueba de hipétesis respecto a la
suficiencia en el nimero de factores m, seguramente rechazaré la hipotesis de nulidad
cuando m es pequefia si el nimero de variables y de observaciones es grande. Sin
embargo, es en este caso cuando el modelo de factor muestra su mayor utilidad.
Generalmente, la eleccion de m se basa en una combinacién de los siguientes tres
aspectos (1) la proporcion de la varianza muestral explicada, (2) el conocimiento de la
materia bajo estudio y (3) la coherencia de los resultados.

La eleccion del método de solucién y del tipo de rotacion son decisiones menos
cruciales.

Actualmente, el andlisis de factores continia teniendo aspectos muy subjetivos y
ninguna estrategia en particular resultara incontrovertible.

3.3 Analisis de Conglomerados

INTRODUCCION

Una técnica exploratoria importante en el andlisis de datos multivariados es aquella que
permite la identificacion de agrupamientos “naturales” entre individuos con
caracteristicas similares. El estudio de dichos agrupamientos proporciona una manera
informal de identificar observaciones atipicas, asi como sugerir hipdtesis en cuanto a
relaciones existentes entre los individuos bajo estudio.

La formacién de grupos o conglomerados es una técnica distinta a otros métodos
multivariados de clasificacion como puede ser el caso del andlisis discriminante. Estos
altimos se refieren a un nimero conocido de grupos o categorias definidas a priori, de
tal manera que el objetivo operacional consiste en la asignacion de nuevas
observaciones a dichos grupos. En el andlisis de conglomerados no existe una hip6tesis
en cuanto al nimero y estructura de los grupos a considerar. El agrupamiento se realiza
en base a las similitudes® o distancias (diferencias) entre individuos. La entrada
requerida para el andlisis de conglomerados, corresponde a las medidas de similitud
entre individuos o bien los datos a partir de los cuales éstas puedan ser determinadas.

En sintesis, el objetivo basico del analisis de conglomerados consiste en el
descubrimiento de agrupamientos naturales entre objetos (o entre variables). Con este

# El nivel de similitud s(rj) entre dos conglomerados i y j se define como

(dmx . du )
d

max

S(U) =100. ,endonde d,, eslamixima distancia entre observaciones y dy esla

X

distancia entre conglomerados
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fin deberd definirse en primer lugar una escala cuantitativa que permita medir la
asociacion (o similitud) entre los objetos bajo estudio. En la siguiente seccién se
discuten algunas medidas de similitud. Posteriormente se discutirin algunos de los
algoritmos comiinmente empleados en la clasificacion de individuos en conglomerados.
Estos procedimientos son complementarios a los métodos gréificos de clasificacion,
como las caras de Chernoff, diagramas de estrellas y curvas de Andrews empleadas con
frecuencia en las exploraciones preliminares de datos.

MEDIDAS DE SIMILITUD (O PROXIMIDAD)

Para obtener una estructura o agrupamiento de individuos a partir de un conjunto
complejo de datos, se requiere generalmente de una medida de “proximidad” o de
“similitud”. Las cuestiones mas importantes a considerar son: la naturaleza de las
variables (discretas, continuas, binarias), la escala de medicién (nominal, ordinal,
intervalo, razén) y el conocimiento acerca de la materia en estudio.

Cuando se desea agrupar a los individuos o casos, la medida de proximidad
generalmente se encuentra definida por algun tipo de distancia. Por otra parte, las
variables generalmente se agrupan sobre la base de sus coeficientes de correlacién o
medidas andlogas de asociacion.

Distancias y Coeficientes de Similitud para Pares de Individuos

La distancia euclidiana entre dos observaciones (individuos) p-dimensionales
X =[x,%,%, | ¥y ¥ =[5, ¥, |, esta dada por

d(x,y)=J(x, -n) # (5 -2) +ut(x, _yp)z

= (x-y) (x-)

Otra medida de distancia, es la métrica Minkowski

d(xy) =[glx,- —yfl”']”m (6))

Para m=1, d(x,y) mide la distancia “en manzana urbana" entre dos puntos en p-

)

dimensiones. Esta distancia también se conoce como Manhattan. Para m=2, d (x,y)

se convierte en la distancia euclidiana. En general, variando m se altera el peso dado a
las diferencias maxima y minima. La distancia Manhattan describe distancias en una
configuracion rectilinea y es mas robusta contra observaciones atipicas que la distancia
euclidiana.

Otras medidas de “distancia” o disimilaridad se encuentran dadas por la métrica de
Canberra y el coeficiente de Czekanowski. Ambas medidas se encuentran definidas
Gnicamente para el caso de variables no negativas. La distancia de Canberra puede
utilizarse para variables discretas o continuas, o para una mezcla de ambas.
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Métrica de Canberra: | x - y.|
d(xy)=) ——~ 3
Xy BC
Coeficiente de Czekanowski: Zi - (x,. 3 )
dxmy)=l-—L—or )

i(xi +y:')

i=l

Para el agrupamiento de objetos, siempre que sea posible deberin emplearse las
distancias “verdaderas” o que satisfacen las siguientes propiedades:

a(r.0)=d(0.7)

d(P,0)>0siP=Q

d(P,0)=0si P=Q

d(P,Q)<d(P,R)+d(R,Q) (desigualdad triangular)

en donde P y Q son dos puntos y R representa a otro punto intermedio

Por otra parte, la mayoria de los algoritmos para la formaciéon de conglomerados
aceptaran distancias asignadas de manera subjetiva, ain cuando no satisfagan, por
ejemplo la desigualdad triangular.

Cuando los objetos no pueden representarse mediante un conjunto de mediciones p-
dimensionales, cada par de objetos frecuentemente se compara en base a la presencia o
ausencia de cierta caracteristica. Los objetos similares contienen un mayor niimero de
caracterfsticas en comin que los individuos no similares. La presencia o ausencia de
alguna caracteristica puede describirse matematicamente introduciendo una variable
binaria, la cual toma el valor de 1 si la caracteristica estd presente y de 0 cuando no lo
estd. Sea x, la calificacion (1 6 0) de la j-ésima variable binaria en el i-ésimo individuo

y x la calificacién (nuevamente 1 6 0) de la j-ésima variable en el k-ésimo individuo,

Jj=12,---, p. Consecuentemente

.

0 si x,.}.=x§=l V] xq.=xb.=0

2
(x,}. —x*;) ={I siox, # x, ®)

. . . . 2 - 3 A
y la distancia euclidiana i(x,}.-x@) , proporciona la frecuencia del nimero de
j=l
calificaciones distintas. Una distancia grande corresponde a un niimero elevado de
calificaciones diferentes; es decir, individuos no similares.

Aunque las distancias basadas en (5) se pueden utilizar para medir la similitud, esta
medicion adolece del defecto de que las calificaciones 1, 1 y 0, 0, tienen el mismo peso.
Por ejemplo, puede resultar mas relevante desde el punto de vista de la agrupacion,
cuando existan dos individuos con la misma caracteristica (1, 1) a cuando existan dos
individuos con ausencia de dicha caracteristica (0, 0). En este tltimo caso, la similitud
(ausencia de la caracteristica) puede ser por completo irrelevante. Un caso tipico se
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tiene en la medicina, cuando resulta irrelevante la comparacion entre dos individuos con
ausencia de enfermedad. Con el propésito de tomar en consideracion diferencias en el
tratamiento entre ambas clases de concordancia entre individuos, se han sugerido
diversos esquemas en la definicién de coeficientes de similitud. Para introducir dichos
esquemas, las frecuencias se pueden agrupar en una tabla de contingencia como la que
se muestra a continuacion:

Tabla 3.3.1
Individuo k
1 0 Totales
_— p a b a+b
Individuo i 0 " d gl
Totales ate b+d p=a+b+c+d

En la Tabla 3.3.1, a representa la frecuencia de las calificaciones 1 — 1, b la
correspondiente a 0 — 1 y asf sucesivamente.

En la Tabla 3.3.2 se define una lista de coeficientes de similitud cominmente
empleados, cuando se utilizan frecuencias.

Los coeficientes 1, 2 y 3 en la Tabla 3.3.2 se encuentran monoténicamente relacionados.
Supongamos que se determina el coeficiente 1 para dos tablas de contingencia, Tabla 1y

Tabla II. En este caso si tenemos que(a, +d,)/ p>(a, +d, )/ p, también tendremos
que  2(a, +d,)/[2(a, +d,)+b, +c,|22(a, +d,)/[2(a, +d,) +b, +c,]| y el

coeficiente 3 serd también al menos tan grande para la Tabla I que para la Tabla II. Los
coeficientes 5, 6 y 7 también retienen su orden relativo.

Tabla 3.3.2
Medida Caracteristica
p at d Mismo peso para calificaciones I -1y 0-0
P
2, Doble peso para calificaciones 1 -1y 0 -0
2 (a + d)
2(a+d)+b+c
3. Doble peso para pares con calificacién distinta
a+d
a+d+2(b+c)
4 @ No se incluyen calificaciones 0 — 0 en el numerador
)4
a No se incluyen calificaciones 0 — 0 en el numerador o en el
¥ bt denominador ( Las calificaciones 0 — 0, se tratan como irrelevantes)
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6 2a No se incluyen calificaciones 0 — 0 en el numerador o
"Ya+b+e denominador. Doble peso para las calificaciones 1 — 1.
a No se incluyen calificaciones 0 — 0 en el numerador o
“a+2(b+ c) denominador. Doble peso para calificaciones diferentes
g _4a Razén de calificaciones iguales a calificaciones diferentes, con
"Bee exclusién de calificaciones 0 — 0.

La monotonicidad es importante, debido a que ciertos procedimientos de agrupamiento
no se afectan si se cambia la definicién de similitud de tal manera que el orden relativo
de similitud se mantenga. Los procedimientos jerdrquicos de liga simple y liga
completa que se discuten més adelante no se ven afectados. Para estos métodos,
cualquier eleccion de los coeficientes 1, 2 y 3 producird los mismos agrupamientos. De
la misma manera, la eleccién de los coeficientes 5, 6 y 7 proporcionard los mismos
conglomerados.

Hasta ahora se ha descrito la construccién de distancias y similitudes. Siempre serd
posible construir similitudes a partir de distancias. Por ejemplo, podra definirse

1
0 = 6
S!l' 1 + d‘t ( )

En donde 0<s, <1 corresponde a la similitud entre los individuos i y ky d, es la
distancia correspondiente.

Sin embargo, no siempre podran construirse distancias a partir de similitudes que
satisfagan las condiciones arriba enunciadas. Segin fue demostrado por Gower [23, 24],
lo anterior puede llevarse a cabo unicamente cuando la matriz de similitudes es definida
no negativa. Con la condicién de definida no negativa y estableciendo la escala de
méxima similitud de tal manera que §, =1

dy =2(1-5) ™

tiene las propiedades de una distancia.

Para resumir esta seccion se hace notar que existen varias maneras de medir la similitud
entre pares de objetos. El método mds cominmente empleado en la préctica
corresponde al uso de distancias [formulas (1) a (5)] o los coeficientes de la Tabla 2.3.2
para agrupar individuos. En ocasiones, también se podran emplear frecuencias simples.
Los métodos anteriormente descritos contienen un alto grado de subjetividad. A
continuacién se discuten algunos métodos para la formacion de conglomerados.

METODOS JERARQUICOS DE AGRUPAMIENTO

Ante la imposibilidad de examinar todas las alternativas posibles de agrupamiento en un
conjunto de individuos, se han desarrollado una variedad de algoritmos, cuyo propésito
consiste en encontrar un arreglo “razonable”, sin necesidad de evaluar la totalidad de
opciones posibles.
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Las técnicas jerdrquicas de agrupamiento proceden ya sea mediante una serie de uniones
sucesivas o bien mediante una serie de divisiones sucesivas. Los mérodos jerdrquicos
por aglomeracion, inician considerando a cada individuo como un grupo. Por lo tanto al
comienzo exXistirdn tantos conglomerados como individuos. Los objetos mas parecidos
entre si serdn los primeros en agruparse y estos grupos iniciales se fusionaran con otros
individuos o grupos de acuerdo a su similitud. Eventualmente, conforme decrece la
similitud entre individuos, todos los subgrupos se unen en un conglomerado Gnico.

Los métodos jerdrquicos por divisién operan en la direccion opuesta. Se tiene un grupo
inicial formado por todos los individuos, el cual se divide en dos subgrupos de tal
manera que los objetos en un subgrupo se encuentren “alejados” de los objetos en el
otro grupo considerado. Estos subgrupos se dividen subsiguientemente en no similares;
el proceso contintia hasta que existan tantos subgrupos como objetos — es decir hasta
que cada objeto represente en si mismo un grupo.

Los resultados de ambos métodos, por aglomeracion o por divisién se despliegan
mediante un diagrama bi-dimensional denominado dendrograma o &rbol jerarquico.
Segun se explica mas adelante, el dendrograma ilustra las uniones o divisiones que se
han llevado a cabo en los niveles sucesivos. En el dendrograma, se grafican distancias o
similitudes en el eje vertical e individuos en el horizontal. El dendrograma muestra de
esta manera las distancias o nivel de similitud al que se realiza la fusion, Figura 2.3.1.

En la Figura2.3.1, los individuos 3 y 5 se fusionan a la distancia 2; a su vez éstos se
unen con el individuo 1 en la distancia 3. Por otra parte, los individuos 2 y 4 se unen
entre si a la distancia 5, para amalgamarse con el conglomerado formado por los
individuos 1, 3 y 5 a la distancia 6.

Figura 3.3.1
Dendrograma para Distancias entre Cinco Individuos

A continuacion se explican los métodos jerarquicos por aglomeracion; particularmente
los métodos de liga.

Los tres tipos de liga mas utilizados son: la liga simple (minima distancia o vecino més
cercano), liga completa (méaxima distancia o vecinos distantes) y liga media (distancia
promedio). La integracion de conglomerados mediante estos tres criterios se ilustra
esquematicamente en la Figura 2.3.2.
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Distancia entre Conglomerados

dh; liga simple

d\sliga completa

d,+d,+ds+d, +d, +d,

6
liga promedio

Figura 3.3.2
Distancias entre Conglomerados, Segun Tipo de liga

De la figura anterior se observa que la liga simple resulta cuando los grupos se fusionan
de acuerdo a la distancia entre los miembros més cercanos. La liga completa ocurre
cuando los grupos se fusionan de acuerdo a la distancia entre sus miembros mas lejanos.
En el caso de la liga promedio, la fusioén ocurre de acuerdo a la distancia promedio entre
cada par de miembros en sus respectivos conjuntos.

A continuacién se mencionan los pasos comprendidos en el algoritmo jerdrquico de
agrupamiento de N objetos (individuos o variables).

1. Iniciar con N conglomerados, cada uno conteniendo una sola entidad y una
matriz simétrica N x N de distancias (o similitudes) D = {d, }

2. Identificar en la matriz el par mas cercano (o més parecido) de agrupamientos.
Definir la distancia entre los grupos “mdas préximos” Uy V' como la distancia
d{-’V

3. Unir los conglomerados Uy V. Asignar al nuevo conglomerado el nombre (UV).
Actualizar las entradas en la matriz de distancias mediante (a) eliminando las
filas y columnas correspondientes a los conglomerados U y V' y (b) agregando
una nueva columna que proporcione las distancias entre el conglomerado (UV) y
el resto de los conglomerados.

4. Repetir los pasos 2 y 3 un total de V — 1 veces. (Todos los objetos deberdn
formar un solo conglomerado al concluir la ejecucién del algoritmo). Registrar
la identidad de los conglomerados que se unen y los niveles (distancias o
similitudes) en las cuales la fusion se lleva a cabo.

En el paso 3 del algoritmo, puede usarse el método de la liga simple para calcular la
distancia entre (UV) y cualquier otro conglomerado #, se calcula mediante

d(w']w = min{duwsdw} ()

En este caso las cantidades d,, yd,, , son las distancias entre los vecinos mads
cercanos en los conglomerados Uy Wy los conglomerados ¥y W respectivamente.
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Los resultados del agrupamiento mediante la liga simple, se pueden mostrar
graficamente mediante el dendrograma o diagrama de arbol. Las ramas en el arbol
representan los conglomerados. Las ramas se unen (o fusionan) en los nodos cuyas
posiciones en términos de un eje de distancias (o similitud) indican el nivel en el que
ocurrié la fusién.

Puesto que la liga simple une conglomerados a través de la distancia més corta entre
ellos, esta técnica no permite discernir entre conglomerados pobremente separados. La
tendencia de la liga simple de unir conglomerados con estructura de cadena
(encadenamiento), puede producir agrupamientos equivocados, cuando los extremos
opuestos en el encadenamiento, son de hecho objetos o individuos no similares.

La formacién de conglomerados mediante el método de liga simple resulta invariante a
la asignacién de distancias (similitud) que proporciona el mismo ordenamiento que las
distancias originales. En particular cualquier conjunto de similitudes seleccionado de la
Tabla 2 conducira al mismo agrupamiento.

Liga Completa

La formacién de conglomerados mediante el método de liga completa procede de
manera similar a la de la liga simple, con una importante excepcién: en cada etapa las
distancias (similitudes) entre los dos elementos, uno de cada conglomerado,
corresponden a la distancia mayor. Por consiguiente, la liga completa garantiza que
todos los elementos dentro de un conglomerado se encuentren dentro de una distancia
méxima (o minima similitud) con respecto a los otros elementos en el conglomerado.

El algoritmo general de aglomeracién inicia nuevamente encontrando la minima
distancia en D ={d,} y fusionando los objetos correspondientes, tales como Uy V,

para obtener el agrupamiento (UV). En el paso 3 del algoritmo general, la distancia
entre (UV) y cualquier otro conglomerado W se calcula mediante

d{b’ypw = max {dw (- } 9)

En este caso d,, y d,, representan las distancias entre los miembros mds distantes en
los conglomerados Uy W'y los conglomerados V'y W, respectivamente

Liga Promedio

La liga promedio trata la distancia entre dos conglomerados como las distancias
promedio entre todos los pares de elementos, en donde un elemento del par pertenece a
un conglomerado y el otro elemento al otro conglomerado.

Nuevamente la entrada en la ejecucion del algoritmo pueden ser las distancias o
similitudes. El método de liga promedio procede de acuerdo al algoritmo general. Se

inicia mediante la identificacién de la distancia en la matriz D = {d,, } para encontrar a
los objetos mas cercanos (similares) — por ejemplo U y V, estos elementos se fusionan
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para formar el conglomerado (U¥). En el paso 3 del algoritmo general de aglomeracion,
la distancia entre (UV) y otro conglomerado W se determina mediante

22,4,
d(wf)w = !:,. kN
wr)yVw

En donde d,, es la distancia entre el objeto / del conglomerado (UV) y el objeto k en el

(10)

conglomerado Wy N, y N, son el nimero de elementos en los conglomerados (UV)

y W respectivamente. Ward [25] consider6 procedimientos jerarquicos de agrupacién
basados en minimizar “la pérdida de informacién” de los grupos fusionados.

La mayoria de los métodos de agrupamiento no considera el tratamiento formal de
fuentes de error y variacion en los procedimientos jerarquicos. Esto significa que los
métodos de formacién de conglomerados son sensibles a las observaciones atipicas.

En los métodos jerdrquicos no se prevé la reasignacién de objetos que hayan sido
agrupados incorrectamente en las etapas previas. Consecuentemente la configuracion
final de conglomerados debe examinarse para verificar su sensibilidad.

Para cualquier problema en particular, es conveniente intentar distintos métodos de
agrupacién y dentro de cada método, distintas maneras de asignar las distancias
(similitudes). Si el resultado en los diferentes métodos empleados es aproximadamente
consistente, entonces podrd concluirse la probable presencia de agrupamientos
“naturales”. De lo contrario, estaremos hablando de una jerarquizacién de individuos.

La estabilidad de las soluciones jerdrquicas en ocasiones puede verificarse aplicando el
algoritmo a los datos antes y después de introducir pequefias perturbaciones en la matriz
de datos. Si los conglomerados son claramente identificables, en general los
agrupamientos obtenidos antes y después de la perturbacién, deberan coincidir.

Los empates en la matriz de distancias podran producir soluciones miltiples al
problema de agrupamiento; es decir los dendrogramas correspondientes a diferentes
tratamientos de las similitudes (o distancias) podran ser diferentes, particularmente en
los niveles inferiores. Esta situacién no es inherente a algiin método en particular, més
bien, las soluciones miiltiples ocurren en ciertos conjuntos de datos. En esta
circunstancia, se deberdn comparar e interpretar las distintas soluciones obtenidas.

Algunos conjuntos de datos y métodos jerdrquicos producen inversiones. Una inversion
ocurre cuando un objeto se une a un conglomerado existente a una distancia inferior
(mayor similitud) que a la que ocurri6 la consolidacion previa.

Las inversiones pueden ocurrir cuando no existe una estructura clara de agrupamiento y
generalmente se encuentran asociadas con dos algoritmos de asociacién jerarquica
conocidos como el método del centroide y el método de la mediana. Los métodos
jerarquicos anteriormente descritos, en general no tienden a producir inversiones.

METODOS NO JERARQUICOS DE AGRUPACION

Las técnicas no jerarquicas de agrupamiento estdn disefiadas para agrupar individuos en
un conjunto de K conglomerados. El niimero de K conglomerados puede especificarse
anticipadamente o bien como parte del procedimiento de formacién de conglomerados.
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Debido a que no se requiere determinar la matriz de distancias (similitudes) y los datos
basicos no requieren ser almacenados durante el proceso de célculo, los métodos no
jerarquicos pueden aplicarse al caso de bases de datos mucho mayores que los
procedimientos jerarquicos.

Los métodos no jerdrquicos pueden iniciar (1) mediante una particion inicial de los
individuos en grupos o (2) un conjunto inicial de puntos que representaran los niicleos
de los conglomerados resultantes. Una buena eleccién del punto de inicio deberé estar
libre de sesgos evidentes. Una forma de iniciar el proceso, es seleccionando
aleatoriamente los individuos iniciales dentro del conjunto de objetos o bien partir
aleatoriamente los individuos en grupos iniciales™.

A continuacién se discute el método no jerarquico mas cominmente empleado,
conocido como el procedimiento de K-medias.

Método de K-Medias

MacQueen [26] sugiri6 el término de K-medias par describir un algoritmo desarrollado
por ¢l mismo que asigna cada individuo al conglomerado con el centroide (media) més
cercano. De acuerdo a esta version simple, el proceso se compone de tres pasos:

1. Partir los individuos en K conglomerados iniciales

2. Proceder a través de la lista de individuos asignando el individuo al
conglomerado cuyo centroide (media) sea mas cercana. (La distancia
generalmente se calcula usando distancia euclidianas con observaciones ya sea
estandarizadas o no estandarizadas). Recalcular el centroide tanto para el
conglomerado receptor del nuevo individuo, como para el conglomerado que
cede dicho individuo.

3. Repetir el paso 2, hasta que no haya mas asignaciones

En lugar de iniciar con una particién de todos los individuos en K grupos preliminares
en el paso 1, se pueden especificar K centroides iniciales y de alli proceder al paso 2.

La asignaci6n final de individuos a los conglomerados dependera hasta cierto punto de
la particion inicial o de la seleccién inicial de puntos. La experiencia sugiere que los
mayores cambios en la asignacion ocurren en los primeros pasos.

Para verificar la estabilidad del agrupamiento, es conveniente correr nuevamente el
algoritmo utilizando una particion alternativa de individuos o bien otros centroides
iniciales. Una vez que se han determinado los conglomerados, su interpretacion se
facilita ordenando la lista de individuos, de tal manera que aquellos que aparecen en el
primer conglomerado se muestran primero, los correspondientes al segundo
conglomerado, en seguida y asi sucesivamente. Una tabla especificando los centroides
(medias) y las varianzas en centroides también puede ser de utilidad para delinear las
diferencias entre los conglomerados.

Es necesario sefialar que la importancia de cada una de las variables en la formacién de
conglomerados debe juzgarse bajo la perspectiva multivariada. La totalidad de las

* Johnson, Richard A., Wichern, Dean W, 2002. Applied Multivariate Statistical Analysis. New Jersey:
Prentice Hall
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variables (observaciones multivariadas) determina las medias de los conglomerados y la
reasignacion de individuos. Adicionalmente los valores de los estadisticos descriptivos
que miden la importancia de las variables individuales, son funciones del nimero de
conglomerados y de la configuracién final de dichos conglomerados.

Finalmente, es conveniente sefialar que existen argumentos importantes en contra de la
fijacion del nimero de conglomerados K de manera anticipada, incluyendo los
siguientes:

1.

Si dos o mas puntos iniciales inadvertidamente corresponden al mismo
conglomerado, sus conglomerados resultantes no estardn claramente
diferenciados.

La existencia de observaciones atipicas podrd producir al menos un grupo con
individuos muy dispersos entre s,

Aun cuando se sabe que la poblacién consiste de K grupos, el método de
muestreo empleado puede ser de tal manera que los datos de los individuos
menos comunes no aparezcan en la muestra. En este caso, el forzar los datos en
K grupos conduciria a la existencia de conglomerados con poco sentido.

En caso de que el algoritmo de célculo requiera al usuario la especificacion de K, es
conveniente repetir el cilculo, empleando varias opciones.
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Anexo 1
Base de Datos

NN POBA posT POISC SINSTRUCCION EDUBAS EDUSUP PEAOC FECUNDI OCUPANTES MIGRANTES MORIN EDAD INMASC sss VIVIENDA SERBAS IPAD1
001 ACAMBAY 1 26642 58389 0.019901009 0.103786672 0561218723 0.05889608 0221514326 42394 47346857S5 0013718337 015 18 9332 0077428968 3852 007 185
002 ACOLMAN 2 3728 61250 0.184163265 0336244898 26717 4381510318 0035673469  0.10 23 9535 0392457143 an 073 - 167
003 ACULCO 3 18804 38827 0015813738 0.091611507 0.505892807 0.046359492 0283024699 42387 4726508099 0018028691  0.15 18 9620 0162361243 34 0.08 148
004 ALMOLOYA DE ALQUISIR: 4 7080 15584 . 0191029261 41583 4673666667 0013988706  0.13 18 9159 0.067825675 348 0.14 083
005 ALMOLOYA DE JUAREZ  § 56996 110591 0013952311 X 0261296127 37163 4865036945 0012369904  0.13 20 9853 0162834227 38 0.10 139
006 ALMOLOYA DEL RIO 6 4821 8873 0.006114505 0.042150344 0.484728953 0.159472557 0332018483 32533 4718573046 001780683 009 2 9053 0212104136 kL] 083 - 083 -
007 AMANALCO 7 9985 21095 0014079166 0.123441574 0.611614127 0.032377341 0217207868 43705 4947965475 0006304812  0.19 17 9888  0.043564826 30 007 244 -
008 AMATEPEC 8 14185 30141 0.02564613 0.132775953 0.548289705 0.053747387 0200026542 38245 4619437939 0016888232 014 18 274  0.080109817 3s1 007 083
009 AMECAMECA 9 26362 45255 0.176864435 0325599381 28529 4524533806 0016837918 011 2 9374 0328383604 286 068 - 088
010 APAXCO 10 13502 23734 0.140842117 0.339260133 26592 4429122469 0022583635 0.09 2 §7.40 0383753265 an 062 - 103
011 ATENCO " 19873 34435 0.161608828 0.334862785 27269 4544049248  0.043008567 0.10 k<] 98.47 0.34737912 386 061 - 083
012 ATIZAPAN 12 4412 8172 0.009667156 0.047479197 0.6139256 0.116005874 0348507087 33779 494026975 0012236907  0.12 21 9630 0156754772 3es 079 - 030
013 ATIZAPAN DE ZARAGOZA 13 282372 467886  0.013270327 0.025540409 0505945893 0.276469054 0372208187 23713 4123051742  00S77S7659 0.8 24 9554 0503261478 3ee 088 - 443 -
014 ATLACOMULCO 14 38161 76750  0.012742671 0.073960456 0547921824 0.1432443 0296534202 35309 4772058334 0023661238 014 19 9188 0260078176 364 032 012 -
015 ATLAUTLA 15 13480 25850 0.017109827 X 1 0.288208092 31349 4954657873 0016377649 0.14 21 9498 0.14894027 298 038 112
016 AXAPUSCO 16 11074 20516 0.094024176 029625658 30623 4394128525 0028758043 0.3 2 9930 0225190008 kX 04 - 016
017 AYAPANGO 17 3248 5947 0.123750879 0330418639 27941 433515625 0038674962  0.10 2 98850 0249537582 286 068 - 082
018 CALIMAYA 18 19870 35196 0013325378 0058245255 0.55315945 0.115211956 0311200136 29408 471509774 0009773838  0.12 2 9653 0350778498 382 069 - 035
019 CAPULHUAC 19 16281 28808 0.0107608 0.034053041 0573590669 0.18918356 0350701194 28731 4698499318 0011420439  0.09 2 9674 0201645376 a7 o079 - 109
025 CHALCO 20 113187 217972 X 0.120923788 0312462151 28419 4479098526 0095971042  0.09 2 9731 0321422018 a2 066 - 061
026 CHAPA DE MOTA 21 11337 22828 0.009681083 0.104170317 0.610697389 0.041571754 0243604346 40700 4833482342 0006921325  0.15 19 9776 010820799 374 008 165
027 CHAPULTEPEC 2 3235 STIS . 7 0.161987794 034646905 34004 4663511188 0024934612 0.1 2 9188  0.46190081 369 073 - 056
028 CHIAUTLA <l 11370 19620 0016886667 0.027420009 0.593017329 0.188124363 0355708461 28898 4654063344 0031141692  0.09 23 9476  0.252305515 are 061 - 116
029 CHICOLOAPAN 24 44213 77579 X 0.158883203 0353446165 27328 4353797579 006433442 009 2 9651 0.351486871 314 078 - 1.80
030 CHICONCUAC F-3 10370 17972 0.009681727 0.024927665 0572835522 0.190629869 0348931671 26610 5034472589 0013910527  0.09 23 9414 0.143612286 425 076 - 070 -
031 CHIMALHUACAN % 250633 490772 0013841458 0.038736929 0631117912 0.106301908 0332103208 30274 4543880231 0066862005  0.10 20 9840 0297612741 300 061 - 054
020 COACALCO DE BERRIOZ 27 148360 252555 0013177328 0,0095108 0.451858011 0.327025796 0359070302 20380 4068962751 009753915  0.06 25 9479 0581924729 404 095 - 508 -
021 COATEPEC HARINAS 28 16053 35068 0019961218 0275407779 41024 4791562177 0017565872  0.14 17 9182 0059798107 335 020 07s
022 COCOTITLAN = 6133 10205 0016364527 0.028417442 0579715828 0.216266536 0351404368 23061 4244740232 001910828 0.1 24 9750 0524154828 366 071 - 108
023 COYOTEPEC 30 19544 35358 X 0.140477403 0.315798405 30279 477S800277  0.03037S021 012 kil S860 0.453362747 3e2 065 - 026
024 CUAUTITLAN £l 43162 75836 0011419379 0.019528984 0487156496 0.258373332 0351772245 23075 4120159 0079012606 008 24 9658 0538848906 380 087 - 362 -
121 CUAUTITLAN IZCALLI 32 273711 453208 0.013337804 0.016702057 0.487908516 0313237849 0365820432 21013 41 0059942807 007 24 9573 0592958718 389 089 - 494
032 DONATO GUERRA 33 12718 28006 0.013997001 0.142576591 0.564986074 0.026636721 0222702278 50976 5319157383 000710562 0.6 17 9888  0.045026088 282 003 284 -
033 ECATEPEC DE MORELOS 34 957036 1622697 . 0214131166 0357921411 24920 4275037567 0070385291  0.08 23 9874 0451754008 345 080 - 304 -
034 ECATZINGO 35 3908 7916 0017306721 X 0293329965 47478 5149558124 001061142 0.7 18 10035 0.133779687 288 047 182
035 HUEHUETOCA 36 21354 38458 0.013313225 0.034167143 0.619741016 0141401009 0335404857 29191 4525173502 0077097093  0.10 21 10392 0471397369 384 oz - 1%
036 HUEYPOXTLA 37 18473 33343 0012716312 . 0311399684 29344 4855183846 0016375251 013 21 10054 0224214978 412 032 0.49
037 HUIXQUILUCAN 38 114756 193468 0.009924122 0.029519084 0524712097 0.236829663 0.375860607 23702 4390731789  0.076126284 0.08 n 90.60 368 073 - 342 -
038 ISIDRO FABELA 3 4407 8168 0010039177 0317091087 30396 4531100478 0018364348 0.1 2 9951 0243143976 34 028 0.19
039 IXTAPALUCA 0 153721 297570 0.011681285 0.02730786 0.542796653 0.167526968 0.323207985 27857 425862834  0.160516853 009 2 9726 0.435786538 ass 074 - 207
040 IXTAPAN DE LA SAL “ 15046 30529 0017282275 0.068918078 0.567853516 0.094139998 0302990599 36071 4463650794 0019784467  0.13 19 9020 0200497887 317 035 - 054 -
041 IXTAPAN DEL ORO 2 2953 6425 001329572 0.107859922 0598599222 0.033929961 0229105058 50483 4707046714 0013540856  0.17 17 10141 0062879377 295 0.10 221 -
042 IXTLAHUACA a 58981 115165 X 0260999435 35891 5040498206 0010272218  0.14 19 9248 0201354578 EL] 008 130
044 JALTENCO “ 18172 31629 0013848051 0.018400835 054377312 0.22454077 0355370072 27520 4400887173 0084953682  0.09 . 9705 045274811 403 076 - 285 -
04S JILOTEPEC 4 35878 683% 001571646 0.066436432 0.621414774 0.087977055 0290871576 34031 4613243147 0019799227  0.14 20 9805 0247629061 3s7 016 021
046 JILOTZINGO 46 8169 15086 0.013853904 0.059459101 0613151266 0.100225375 0.340779531 28989 4539215686  0.022338592 011 2 98.14 0328185072 s 048 - 0Z
047 JIQUIPILCO a7 27308  S6614  0.016268061 0.104673756 0.582806373 0.058254142 0208711626 41703 4742740068 0014768665  0.15 18 9259 0.100770128 anz o1 184
048 JOCOTITLAN 4 27951 51979 0121222032 0.312472345 30245 4661786929 0.013851748 0.13 21 9529 0.319917659 382 02 on
049 JOQUICINGO a9 5668 10720 0.077148522 0268190299 32096 4770174811 0019863403  0.16 21 9322 0157835821 392 053 0.86
050 JUCHITEPEC 0 10597 18968  0.013443695 0.064529734 0.619042598 0.113876002 0316216786  3.1018 4537317134 0010385913  0.13 21 9697  0.15480245 341 050 - 017
051 LERMA 51 55889 99670  0.010683889 0.048993692 0.576078903 0.160278362 0319665565 29589 4683921413 0031641133 0.1 2 9782 0396225083 404 067 - 068
052 MALINALCO s2 10743 21712 3 7 0258290346 41316 4787386527 0013817244  0.13 20 9590  0.094417833 33 025 113
053 MELCHOR OCAMPO 53 21708 37716 0.014131833 0.029967273 0599082617 0.170837703 0345794888 27039 4614862316 0027150281  0.09 bl 96.42 0448085693 as? 070 - 145
054 METEPEC 54 117541 194463  0.011683456 0.018656505 0.439091241 0.345088783 0373685483 21467 4254357872 0046646406  0.08 24 S350 0561572124 an 086 - 447 -
055 MEXICALTZINGO s5 5302 925 0013333333 0.038590786 0.555447154 015403794 0362384824 29416 4783378016 0011490515 0.1 2 %538 0 32 070 - 056 -
056 MORELOS 56 12480 26971 0012124133 0.134440696 054121083 0.038115012 0195008439 47309 4506949476 0009195061  0.18 19 9186 006955619 3s3 008 211 -
057 NAUCALPAN DE JUAREZ 57 541016 858711 . 0.262018304 0386694709 24663 4058938579 0059038489 008 24 9398 0510455788 an 079 - 436 -
058 NEXTLALPAN s8 10287 19532 0.015871391 0.028926889 0.609359001 0.125332787 0337087856 31817 4574252533 005805857  0.10 20 9705 0217233258 344 057 - 051
058 NEZAHUALCOYOTL s9 770392 1225072 0.016923714 0.026401908 0554439253 0.23856907 0383848397 22888 4211326229 0052689621 009 25 9448 0431165638 319 083 - 354 -
060 NICOLAS ROMERO LJ 154238 269546 0.01343741 0.038542586 0.606178537 0.147781826 0340220222 26156 4324299425 0032807016  0.09 2 9786 0475521803 3s7 069 - 185
061 NOPALTEPEC 61 4242 7512 0017305644 0.057374867 0.58972311 0.123801917 0327742279 30869 4.172678888 0034078807  0.13 23 10194 0226837061 34 050 - 102
062 OCOYOACAC 62 29170 49643 0011118362 0.04052938 0576395464 0.176198054 0344540016 27854 4744593921 0019197067  0.11 23 9635  0.372439216 418 073 - o078
063 OCUILAN s 12894 25969 0012736158 0.07333872 0.638154504 0.051714187 0271422525 41333 5012279984 0011735734  0.16 19 9674  0.100696448 364 019 148
064 ORO, EL 64 13945 30411 0.01483016 0.084541778 0.566998783 0.078557101 0225378975 ~ 41960 4684351018 0021536259  0.16 17 9216  0.161783565 336 015 063 -
065 OTUMBA 65 15990 29097 . . 0.106643297 0315874489 29051 4555407875 003189332 0.1 2 9837 0.193318899 350 044 - 045
066 OTZOLOAPAN 3 2316 5196 0017898383 0.123941493 0586797537 0031562741 0254811383 42000 5034126163 0015973826  0.12 16 10085 0085627406 295 0.16 208
067 OTZOLOTEPEC &7 30305 57583 X 0092371012 0.292395325 37084 5136145468 0011010194 013 20 9586 0238872584 EL S 037 082
068 OZUMBA 68 12813 2352 0015852831 0.03683452 0.587151577 0.14242116 0327229569 29617 4816609735 0016276704 0.1 2 $3.16  0.192692438 315 045 - 000
069 PAPALOTLA 69 2019 3489 0019313923 0027385414 0.541654656 0.228596137 0350821562 27038 4536986301 0021043528 006 3 9621 0279042952 364 077 - 177
070 PAZ, LA 70 120468 212694 0015289571 0.030541529 0581619604 0.168556706 0353550171 27686 4322317205 0099184744 008 2 9703 0384510141 318 086 - 200
071 POLOTITLAN n 6131 11065 0.10456394 0341256213 33542 4335378323 0028468143 010 2 9738 0344871216 3s1 041 - 1M




072 RAYON 72
073 SANANTONIO LAISLA 73
074 SAN FELIPE DEL PROGRI 74
075 SAN MARTIN DE LAS PIR/ 75
076 SAN MATEO ATENCO 76
077 SAN SIMON DE GUERREF 77
078 SANTO TOMAS 78
079 SOYANIQUILPAN DE JUAI 79
080 SULTEPEC 80
081 TECAMAC

082 TEJUPILCO

083 TEMAMATLA

084 TEMASCALAPA

085 TEMASCALCINGO
086 TEMASCALTEPEC
087 TEMOAYA

088 TENANCINGO

089 TENANGO DEL AIRE
090 TENANGO DEL VALLE
091 TEOLOYUCAN

BEARRLBBI8BEIZRRER2

092 TEOTIHUACAN

093 TEPETLAOXTOC

094 TEPETLIXPA

095 TEPOTZOTLAN

096 TEQUIXQUIAC

097 TEXCALTITLAN

098 TEXCALYACAC

099 TEXCOCO

100 TEZOYUCA 100
101 TIANGUISTENCO 101
102 TIMILPAN 102
103 TLALMANALCO 103
104 TLALNEPANTLA DE BAZ 104
105 TLATLAYA 105
106 TOLUCA 106
107 TONATICO 107
108 TULTEPEC 108
108 TULTITLAN 108
110 VALLE DE BRAVO 110
122 VALLE DE CHALCO SOUIC 111
111 VILLA DE ALLENDE 12
112 VILLA DEL CARBON 13
113 VILLA GUERRERO 114
114 VILLA VICTORIA 115
043 XALATLACO 116
115 XONACATLAN 17
116 ZACAZONAPAN 118
117 ZACUALPAN 19
118 ZINACANTEPEC 120
119 ZUMPAHUACAN 121
120 ZUMPANGO 12
001 ABASOLO 12
002 AGUALEGUAS 124
003 ALDAMAS, LOS 125
004 ALLENDE 126
005 ANAHUAC 127
006 APODACA 128
007 ARAMBERRI 129
008 BUSTAMANTE 130
000 CADEREYTA JIMENEZ 131
010 CARMEN 132
011 CERRALVO 133
013 CHINA 134
012 CIENEGA DE FLORES 135
014 DOCTOR ARROYO 136
015 DOCTOR COSS 137
016 DOCTOR GONZALEZ 138
017 GALEANA 139
018 GARCIA 140
020 GENERAL BRAVO 141
021 GENERAL ESCOBEDO 142
022 GENERAL TERAN 143
023 GENERAL TREVINO 144
024 GENERAL ZARAGOZA 145
025 GENERAL ZUAZUA 146

5348
5916

1135
33170
1
#9120

10091

18731
1471

10143
1109

9024
10321

0.14816578
001182056 0.048541808 0.547136905 0.139612034
0.010908865 0.137201261 0577464789 ol
0016248604 0.03539149 06089869 0.133746319
0.009120325 0.038431002 0.56829346 0.159806864
0.033296542 0.101545254 0.549300957 0.068432671
0.058590317
0.076345138
0.016019136 0.14608307 0.562155697 0038851841
0.014998872 0.028464294 0562017904 0.194233073
0.017415186 0.126220841 0516184022 0.066914303
0.013687783 0.027375566 0578280543 0155316742
0.016787798 0.047463063 0.635923158 0.093424779
0.013263627 0.100076742 0.56978733 0.066043825
0.019203642 0.089766607 0619133111 0.039914081
0.00992699 0.096470724 063625083 0.045739186
0.013968606 0.061755943 0585232875 0127716655
0.018501061 0.03582371 0611124205 0.145651662
0.014634746 0073388719 0.601836638 0.106286988
0.01398822 0.036014785 0.591368669 0.156079091
0.168029024
0.013770953 0042456773 0.594614809 0.141757228
0012393999 0.044594675 0632271838 0.1037182
0.187973667
0.019702854 0.035849692 0651761856 0.121744397
0.014722083 ).
0.015511634 0.024518389 0586890018 0.158118589
0.013978305 0.029024703 0525712634 0.247807469
X 0180352217
0.011630496 0.043387403 0.59070588 0.141518645
0.021775083 0.08303473 0.589649945 0.074007718
X 1 0.216576083
0.017346465 0025684839 0.508278869 0.296327357
0020747922 0141108033 0.546038781 005767313
0.012614837 0.039890728 0510837117 0.251650178
0025039124 4
019444236
4776 0.227819161
0.013525054 0.085446623 0541681917 0.11138512
X 0.101693867
0.012573449 0.120182253 0.60S56717S 0.02380241
0.016292475 0.102676809 0583054773 0.05485221
0.017037518 0.080684629 0.641130064 0.047984418
0010412868 0.137730778 0.5704252%3 0.024728874
0.011938275 0.046871119 0.613387551 0.098894797
0.010313511 0.080576784 0587314139 0.137819429
0.012378183 0.112963935 0570713721 0.076112721
0.023725234 0.104279237 058139246 0.049834787
0.017513336 0.064096199 0.60679524 0.116290521
0.015482696 0.118787406 0.615014312 0.030184751
0013149718 0.044500571 0.588530078 0.161705454
0.134447096
0.033712984 0.043507973 0.664484692 0.103189066
0.034902597 0036931818 0.711850849 0.053977273
0.150469881
0017112938 0038112719 0622381775 0.140736342
X X 0.210033969
0.025808625 0.09245283 0.66819407 0071226415
0.030008574 0.043726779 0.614747071 0.143755358
0.017546197 0.027378462 0.50960029 0188158649
X . 1 0147802529
0.123300867
X 1 0.11507799
0.017583008 0.031149589 0.627543734 0.122009996
0.019809614 0.103021856 0.646689007 0.073692951
0.021371327 0.049421183 0694568121 0.068121104
0.068758812
0.015460918 X
0.086077173
X 0.107259872
0.01186514 0.020624783 0.586133635 0.17318821
0.116768982
0021777516 0.037080636 0.625662154 0.150676869
0.013809182 0072991392 0.68687231 0.051470588
0019890602 0.048897729 0.657384386 0096966683

0163711911
0.349178513
0.292731699
0.331410744

0.240896784

4
aDN1TI42
5.08329988

4.310655867
4957462351
41912812712

42827S
5.041339797
4848479814
5501352792
4749596018

4362748978

3.28100471
3.483981693
4232682448
4108411215
3.454488778
4217962504
3523832153

3.16502947

4.39452496
3.984574111

0.015961742
0.008370948
0.006830601
0.035881091
0.033412888
0.023917985
0.050324675
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1157
101.70

9981
104.70
108.92
10354

0.434841629

0.162130107
0505268538
0.287169966
0.088271228
0276207185
0.404155785
0.363091440
0.246689648
0.160281147
0.543157508
0553519128
0.087534626
0.453081027
0.149628152
0.473546533
054187175
0.196448802
0.313707062
0.062618265
011715318
0.074091562
0.071528008
0.166083212
0.220448288
0201474848
0.148574747
0;
0.08167057
0.332581634
0.653540175
0.388610478
0.117694805
0.618946459
0.406715612
0753242539
0.160107817
0.444412689
0.663744521
0.731038521
0.368511185




026 GUADALUPE 147

027 HERRERAS. LOS 148
047 HIDALGO 149
028 HIGUERAS 150
029 HUALAHUISES 151
030 ITURBIDE 152
031 JUAREZ 153
032 LAMPAZOS DE NARANJO 154
033 LINARES 155
034 MARIN 156
035 MELCHOR OCAMPO 157
036 MIER Y NORIEGA 158
037 MINA 159
038 MONTEMORELOS 160
039 MONTERREY 161
040 PARAS 162
041 PESQUERIA 163
042 RAMONES, LOS 164
043 RAYONES 165
044 SABINAS HIDALGO 168
045 SALINAS VICTORIA 167

046 SAN NICOLAS DE LOS GA 168
019 SAN PEDRO GARZA GAR' 169

048 SANTA CATARINA 170
049 SANTIAGO m
050 VALLECILLO 172
051 VILLALDAMA- 73
010 ALVARO OBREGON 174
002 AZCAPOTZALCO 175
014 BENITO JUAREZ 176
003 COYOACAN

004 CUAJIMALPA DE MORELC 178
015 CUAUHTEMOC 179
005 GUSTAVO A. MADERO 180
006 ZTACALCO 181
007 IZTAPALAPA 182
008 MAGDALENA CONTRERA 183
016 MIGUEL HIDALGO 184
009 MILPA ALTA 185
011 TLAKUAC 186
012 TLALPAN 187
017 VENUSTIANO CARRANZA 1u
013 XOCHIMILCO

001 ACACOYAGUA |m
002 ACALA 191
003 ACAPETAHUA 192
113 ALDAMA- 183
004 ALTAMIRANO 194
005 AMATAN 195

006 AMATENANGO DE LA FR( 196
007 AMATENANGO DEL VALLI 187
008 ANGEL ALBINO CORZO 198
009 ARRIAGA 199
010 BEJUCAL DE OCAMPO 200
011 BELLA VISTA

114 BENEMERITO DE LAS AM 202

012 BERRIOZABAL

013 BOCHIL 204
014 BOSQUE, EL 208
015 CACAHOATAN 206
016 CATAZAJA 207
022 CHALCHIHUITAN 208
023 CHAMULA 200
024 CHANAL 210
025 CHAPULTENANGO 21
026 CHENALHO 212
027 CHIAPA DE CORZO 213
028 CHIAPILLA 214
029 CHICOASEN 215
030 CHICOMUSELO 216
031 CHILON 217
017 CINTALAPA 218
018 COAPILLA 219

019 COMITAN DE DOMINGUE: m
020 CONCORDIA, LA

021 COPAINALA m
032 ESCUINTLA z3
033 FRANCISCO LEON 24

034 FRONTERA COMALAPA 225
035 FRONTERA HIDALGO 226

747572

361970

5242
24994
64013

7217

105210
19298

52168
10917

0.017435087 0.018573121 0529492869 0.280017368 0.39681455
0.032200358 0.039713775 0716636852 0.086940966 0.320572451
0194535002 0 354255692
1 0.13785558 0.41210795
0.162014658 0.312958054
0.022675086 0.084867963 0.683168772 0.055683123 0312858783
. 0.112125359 0.343699718
oo21112158 0.039396795 0583213949 0.115928368 0.324222432
0.020157503 0.029665487 0635691063 0.170117768 0.346607904
0.018436109 0.036024581 0.63212545 0128417038 0.37995338
0.110288066 0.319341564
0.017942922 0.121079401 0.672506358 0.023594236 0.233257962
0.029908912 0.059021588 0652208358 0.088730442 0.347583583
0.021122087 0.030488614 0594717582 0.204717383 0.357274227
0.022367297 0.022984761 0.496780819 0.320482414 0.402776965
0.041598635 0.048939641 0634584013 0.123980424 0.345840131
0.017489621 0.040808116 0654270824 0.090981362 0.370461973
0.025974026 0.043831377 0726150383 0059804393 027994228
0.325679296
0.021343067 002811717 0.588697454 0.211605679 0.353707198
0111227923 0.354814971
0.016494995 0.011562194 0.460237724 0.375369809 0.39917042
0.013542047 0.0140977 0.390480878 0.417239518 0.414477131
0014857329 0.023402608 0588016351 0199333997 0.353981306
022748017 0374524612
0.04472107 0.040571692 073121254 0.045643154 0334716458
0.16847045 0332234518
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036 GRANDEZA, LA
037 HUEHUETAN
039 HUITIUPAN
038 HUIXTAN

040 HUIXTLA

041 INDEPENDENCIA, LA
042 IXHUATAN

043 IXTACOMITAN

044 IXTAPA

045 IXTAPANGAJOYA
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050 LIBERTAD, LA 241
051 MAPASTEPEC 242
115 MARAVILLA TENEJAPA 243
052 MARGARITAS, LAS 244
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055 METAPA 248

PERPEPERERI

INTIC 249
117 MONTECRISTO DE GUER 250
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058 NICOLAS RUIZ
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068 PICHUCALCO 262
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070 PORVENIR, EL 284
072 PUEBLO NUEVO SOLISTA 265

073 RAYON 286
074 REFORMA| 267
075 ROSAS, LAS 268
076 SABANILLA 269
077 SALTO DE AGUA 270

112 SAN JUAN CANCUC
110 SAN LUCAS

119 SANTIAGO EL PINAR
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081 SIMOJOVEL
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085 SOYALO

086 SUCHIAPA

087 SUCHIATE

088 SUNUAPA
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094 TEOPISCA

096 TILA
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100 TUMBALA

102 TUXTLA CHICO
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103 TUZANTAN

104 TZIMOL

105 UNION JUAREZ

106 VENUSTIANO CARRANZA
071 VILLA COMALTITLAN
107 VILLA CORZO

108 VILLAFLORES
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111 ZINACANTAN
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Anexo 2
DESCRIPCION DE VARIABLES DERIVADAS

1. indice de Pobreza (P)

La medida mds comiunmente empleada en la medicién de la pobreza consiste
simplemente en contar el nimero de “pobres” entre el total de los individuos
[individuos con un ingreso por debajo de algin criterio definido como la linea de
pobreza (z)], estimando la proporcion de dichos individuos (H), como porcentaje de la
poblacion total.

Esta métrica, resulta incompleta, en virtud de por lo menos las dos siguientes
deficiencias: (1) la proporcién de individuos pobres (H), puede permanecer sin cambios,
alin cuando la brecha entre el ingreso medio de dicha poblacién y la linea de pobreza
sufra un aumento considerable y (2) el indice H también resulta insensible a la
distribucion del ingreso dentro del sector pobre de la poblacién. Una transferencia de
recursos de los mas pobres entre los pobres, hacia los menos pobres, mantendria a H
invariante o incluso pudiera indicar un efecto favorable; sin duda, este un resultado
perverso. Sen’!, propone un indice (P), que satisface, entre otras, los siguientes dos
axiomas:

AXIOMA DE MONOTONICIDAD. Dado todo lo demds constante, una disminucién
en el ingreso de cualquier persona cuyo ingreso se encuentre por debajo de la linea de
pobreza, debera incrementar el valor de P.

AXIOMA DE TRANSFERENCIA. Dado todo lo demas constante, la transferencia de
ingreso de cualquier persona cuyo ingreso se encuentre por debajo de la linea de
pobreza, hacia cualquiera otra persona con un ingreso mayor, deberd incrementar el
valor de P.

Este indice para poblaciones grandes, se define de la siguiente manera
P=H[I+(1-1)G]

en donde

3 Econometrica, 44 (March 1976), 219-31, publicado en Amartya Sen. 1999. Choice, Welfare and
Measurement. Harvard University Press, Third Printing
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P = indice de pobreza

H =2 raz6n del nimero de pobres
n

g = niimero de personas con ingreso inferior al de la linea de pobreza (2)
n = poblacion total

I'= Z g,/ gz raz6n de brecha en el ingreso
ieS(z)

g, =z-y, diferencia entre ingreso de la persona i (3,) y la linea de pobreza (z)

1 2

G=1+————) y,(g+1-i) coeficiente de Gini
q qzmg ! )

m=ingreso medio de la poblaci6n pobre

Asi como la razén H indica la proporcion de la poblacién con ingresos inferiores al de la
linea de pobreza, la razén de brecha en el ingreso mide la proporci6n en que su ingreso
se aparta del correspondiente a la linea de pobreza. Mientras que la razén H es
insensible al grado de pobreza de la persona, la brecha de ingreso I lo es al nimero de
personas involucradas.

Por otra parte, el coeficiente de Gini es una medida de la desigualdad en la distribucion
del ingreso (en este caso referida al sector pobre de la poblacién) y que puede tomar
valores entre [0,1], en donde el primero representa perfecta igualdad en el ingreso y 1
total desigualdad.

Al igual que el coeficiente de Gini, el indice de pobreza se encuentra dentro del
intervalo [0,1], con P = 0 cuando la totalidad de la poblacion tiene un ingreso superior a
z'y P =1, si todos tienen un ingreso nulo. En la practica, P nunca serd igual a 1, debido
a que existen necesidades de subsistencia (de tal manera que para cada i: y, > 0), asi
como porque inclusive en las economias muy pobres, para algunos i: y, > z.

Cuando todos los individuos de la poblacién pobre tienen el mismo ingreso, i.e.: G=0,

entre mas bajo sea el ingreso de este sector, P se aproximara al valor de // y entre mayor
sea la proporcion de los pobres, P se aproximara al valor de 1.

En nuestro caso (n = 306 observaciones), el valor minimo (0.0356, minima pobreza)
corresponde al municipio de San Nicolds de los Garza en el estado de Nuevo Ledn y el
maximo (0.9765 méaxima pobreza) al municipio de Chanal en el estado de Chiapas.

2. indice de Propiedad de Accesorios Electrodomésticos y Equipos Duraderos
(TPAD1, IPAD2)

El Censo General de Poblacion 2000, INEGI reporta la tenencia de bienes duraderos, en
términos del nimero de artefactos disponibles en cada municipio en cuanto a los
siguientes objetos: radio, television, video-casetera, licuadora, refrigerador, lavadora,
teléfono, calefaccion, automévil y computadora. Como medida de la riqueza material de
la poblaciébn y como expresion de las “libertades economicas” descritas con
anterioridad, se pretende resumir dicha informacién mediante un nimero reducido de
nuevas variables componentes principales a incluir en los andlisis multivariados
subsecuentes. Para lo anterior, se obtuvo el cociente de las existencias de cada uno de
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los bienes mencionados, entre la poblacién total de cada municipio, utilizando los datos
estandarizados como entrada para el ajuste del modelo.

El modelo de componentes principales, permitié explicar 93.6 % de la varianza total de
estas diez variables mediante solamente dos nuevas variables no correlacionadas. Los
resultados se muestran en la Tabla A2.1.

Analisis de Componentes Principales: ZRADIO, ZTV, ZVC, ZLIC, ZREFRI, ZLAV,
ZTEL, ZCAL, ZAUTO y ZCOMP
Tabla A2.1

Eigenvalores de la Matriz de Covarianza
294 casos utilizados, 13 casos contienen datos faltantes

Eigenvalor 8.2935 0.8000
Proporcién 0.854 0.082
Rcumulada 0.854 0.936

En la Tabla A2.2, se muestran los eigenvectores correspondientes a los dos primeros
eigenvalores de la matriz de covarianza. La primera variable componente representa un
promedio ponderado en la tenencia de los bienes considerados. Los coeficientes tienen
el mismo signo y su magnitud se encuentra dentro de un intervalo relativamente
estrecho [0.257, 0.334]. La segunda variable componente principal puede interpretarse
como un contraste entre la propiedad de los articulos con mayor tradicién en el mercado
(i.e.: radio, television, licuadora, refrigerador, lavadora y automovil — signo “+”) y con
signo contrario, aquellos articulos de mas reciente introduccién, en donde destacan las
computadoras (-0.730), asi como accesorios que en algunas poblaciones pueden ser
innecesarios (calefaccion) o bien (el teléfono), en donde atin existen regiones en la
repiblica en las cuales no se dispone de acceso a este servicio.

Tabla A2.2
Variable PC1 PC2
ZRADIO -0.318 0.218
ZTV -0.310 0.274
ZvC -0.334 -0.229
ZLIC -0.309 0.168
ZREFRI -0.326 0.240
ZLAV -0.331 0.192
ZTEL -0.329 -0.303
ZCAL -0.328 -0.166
ZRUTO =0.:313 0.223
ZCOMP -0.257 =-0.730

En los andlisis subsecuentes, se utilizan las calificaciones que se obtienen de los dos
primeros componentes. La posicion de los municipios respecto estas dos componentes
se muestra en la grafica A2.1.
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Grafica A2.1

Gréfica de Calificaciones de ZRADIO, ..., ZCOMP —————
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3. Vivienda

Este indicador se determina como el producto de tres variables observables: (1)
proporcién de viviendas dentro del total de viviendas existentes en los municipios
correspondientes a cada una de (2) seis categorias que mas adelante se enuncian, a cada
una de las cuales se le asigna un valor en el rango [1,6] para designar su calidad (1
minima calidad, 6 maxima calidad) y (3) proporcién de viviendas propias. El indicador
VIVIENDA resultante es adimensional y puede tomar cualquier valor dentro del rango
[0,6], en donde “0” representa un minimo de bienestar (viviendas no propias o de
minima calidad) y “6” el mdximo correspondiente (viviendas propias de la maxima
calidad en cuanto a materiales de construccién). La clasificacion de viviendas en cuanto
a sus materiales de construccion, se indica a continuacion:

Material de Construccion Calificacion
Material de desecho

Lamina de carton

Lémina de asbesto y metélica
Palma, tejamanil y madera

Teja

Losa de concreto, tabique y ladrillo

O B W R —

El indice de vivienda se determina de la siguiente manera:

Sean,
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Pu - Pis
P= :
pﬂ'l o p né g
P = proporci6n de viviendas con la caracteristicai, i = 1,6
CI]
C=| :
€61 6x1
C = Indice de calidad de vivienda
v, 0 0
v=/0 . 0
0 0 v

n6 S men

V = Proporcion de viviendas propias (matriz diagonal)

VIVIENDA = VxPxC

En el caso de los municipios seleccionados (n = 306), los valores minimo, méximo y
medio son 2.0638, 4.2483 y 3.2464 respectivamente. El primero corresponde al
municipio de Pichucalco en el estado de Chiapas y el segundo al municipio de
Chiconcuac en el Estado de México.

4. Servicios Basicos

Este indice resulta de multiplicar la frecuencia relativa de viviendas con los siguientes
servicios: drenaje, servicios sanitarios, energia eléctrica y agua entubada. El valor del
indice se encuentra dentro del intervalo [0,1]. En el caso de la muestra de datos
seleccionada (n = 306), se tiene un minimo de 0.0005 en el municipio de Chalchihuitan
en el estado de Chiapas y un maximo de 0.9621 en el municipio de San Nicolas de los
Garza en el estado de Nuevo Leén . El valor medio es de 0.41761.

A fin de obtener una mayor sensibilidad en la medicién, se explord, como posible
variable alternativa el producto de la sumatoria de la unidad a cada una de las
proporciones resultantes. Esta tltima variable tiene una correlacién de Pearson de 0.984
con la primera, por lo que se considera que son equivalentes.
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Anexo 3

Matrices de Residuos con Tres y Cuatro Factores

Matriz MRES3
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