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Resumen: Los métodos multivariados son una herramienta
de mucha aplicacién en series de datos con gran cantidad de
variables, las cuales muchas veces no tienen una correlacién
directa, pero de los cuales se necesita hacer interpretaciones
y estimaciones. Un ejemplo son todos los datos que pueden
estar relacionados con el cambio climético. Los paises hacen
mediciones de muchos factores que pueden ser causa o son
consecuencia del mismo. Esto aporta bases de datos muy
grandes, que son de dificil interpretacién. Los métodos de
andlisis como el de componentes principales o el factorial,
ayudan a la interpretacién y agrupamiento de gran numero de
pardmetros en series més sencillas. Para este estudio se utilizaron
datos del Banco Mundial, en especifico para los paises de
América Latina. Se eligieron datos sobre tierras agricolas, 4rea
selvdtica, dreas terrestres protegidas, crecimiento de la poblacién,
poblacién total, crecimiento de la poblacién urbana y poblacién
urbana. Todas estas parecen tener cierta correlacidn, pero la
misma no es tan evidente y en especial cuando se trata de
mediciones en diferentes unidades. Sin embargo con el método
de componentes principales se lograron encontrar grupos que se
pueden relacionar con la necesidad de alimento, con la necesidad
de tierra para vivienda y con la pérdida de ecosistemas. En el
caso del anlisis factorial, los grupos en los factores encontrados
muestran conceptos como el uso de la tierra, las poblaciones
totales y los crecimientos poblacionales. En ambos andlisis se
evidencia la utilidad de estos métodos para interpretacion de
grandes grupos de datos.

Palabras clave: Andlisis factorial, Componentes principales,
M¢étodos cuantitativos.

Abstract: Multivariate data analysis are a very useful tool in
data series with a large number of variables, which often do
not have a direct correlation, but which need to be interpreted
and estimated. An example is all the data that may be related
to climate change. Countries make measurements of many
factors that can be cause or are a consequence of it. This
provides very large databases, which are difficult to interpret.
Analysis methods as Principal Component or Factor Analysis
help the interpretation and grouping large number of parameters
in simpler series. For this study, data from the World Bank
were used, specifically for Latin American countries. Data
were selected on agricultural land, forest area, protected land
areas, population growth, total population, urban population
growth and urban population. All of these seem to have some
correlation, but the same is not so obvious and especially when
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it comes to measurements in different units. However, with
Principal component method, we found groups that could be
related to facts like the need for food, the need for land for
housingand the loss of ecosystems. In the case of Factor Analysis,
the groups in the factors found show concepts such as land use,
total populations and population growth. In both analyzes the
usefulness of these methods for the interpretation of large groups
of data is evidenced.

Keywords:  Factor  Analysis, Principal ~Component,
Quantitative methods.

INTRODUCCION:

El origen del analisis multivariado se remonta a los comienzos del siglo XX, con Pearson y Sperman. En
términos generales, el andlisis multivariado se refiere a todos aquellos métodos estadisticos que analizan
simultdneamente medidas multiples (mds de dos variables) de un fenémeno (IPGRIL, 2003). En muchas
ocasiones el investigador tiene una matriz de informacién en la que se puede prescindir de algunas variables
sin que la informacién total disminuya. El método de los componentes principales y el analisis factorial son
métodos que permiten explicar con un numero reducido de nuevas variables (factores), la informacién de
determinado experimento (Alvarez, 1995).

Cédiz: Servicio de publicaciones de la Universidad de Cadiz. ducir la dimensionalidad de un conjunto
de datos dentro de una nueva combinacién lineal de nuevas variables (o componentes principales) con la
capacidad de retener toda la variabilidad de las variables originales. En la practica de la caracterizacidn, re-
ordena a las poblaciones en términos de una combinacién de nuevas variables o componentes principales no
correlacionados (Jolliffe, 1972). Este analisis extrae las componentes principales ortogonales de forma que la
primera de ellas tiene una mayor varianza asignada que aquella existente en el espacio definido por la variables
originales, procediendo con el mismo criterio de extraccién para el resto de las siguientes componentes
principales, pero sobre la varianza que ha sido asignada a las anteriores componentes que ya han sido extraidas
(Salafranca, Sierra, Ntfiez, Solanas y Leiva 2005).

Las nuevas variables son combinaciones lineales de las anteriores y se van construyendo segtin el orden de
importancia en cuanto a la variabilidad total que recogen de la muestra. De modo ideal, se buscan menor
cantidad de variables que sean combinaciones lineales de las originales y que no estén incorreladas, recogiendo
la mayor parte de la informacién o variabilidad de los datos. Si las variables originales estan incorreladas de
partida, entonces no tiene sentido realizar un andlisis de componentes principales. El analisis de componentes
principales es una técnica matemdtica que no requiere la suposicién de normalidad multivariante de los
datos, aunque si esto ultimo se cumple se puede dar una interpretaciéon mas profunda de dichos componentes
(Marin, 2006).

El andlisis factorial por su parte, es una técnica de interdependencia, cuyo objetivo principal es disminuir
la estructura subyacente entre las variables en andlisis. (Hair, Black, Babin, y Anderson, 2010). Su finalidad
es la de describir o explicar en una forma parsimoniosa la estructura de dichas relaciones, de acuerdo con un
modelo previo basado en una serie de supuestos generales. Dependiendo del tipo de rotacién que se utilice, los
factores latentes pueden estar correlacionados o, por el contrario, ser independientes. Las variables observadas
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pueden estar afectadas por mas de un factor, incluso por todos los factores. Todas las variables observadas
estan afectadas por un tnico término de error (Barbero, Vilay Holgado, 2013).

En el analisis factorial, las variables que interesan reciben el nombre de variables latentes y estas se
relacionan con las variables observadas, siendo este un modelo de regresion multiple. Tiene muchas
similitudes con el anélisis de componentes principales, y busca esencialmente nuevas variables o factores que
expliquen los datos. En el analisis de componentes principales, sélo se hacen transformaciones ortogonales
de las variables originales. En el analisis factorial, interesa mds explicar la estructura de las covarianzas entre
las variables. En ambos es necesario que las variables originales no estén incorreladas (Marin, 2006).

El hecho de tomar un numero adecuado de factores k para representar las covarianzas observadas es
muy importante: entre una solucién con k 6 con k + 1 factores se pueden encontrar pesos factoriales muy
diferentes, al contrario que en el método de componentes principales, donde los primeros k componentes
son siempre iguales. Cuando se consigue una estructura simple, las variables observadas se encuentran en
grupos mutuamente excluyentes de modo que los pesos son altos en unos pocos factores y bajos en el resto
(Marin, 2006).

Para el presente andlisis se utilizaron datos correspondientes a los indicadores utilizados por el Banco
Mundial (2015) para hacer estudios sobre el cambio climitico global, tanto sus causas, como sus
consecuencias sobre la poblacién. Se prevé que el cambio climatico afectard més gravemente a los paises en
desarrollo. Sus efectos (altas temperaturas, cambios en el régimen de precipitaciones, aumento del nivel del
mary desastres mds frecuentes relacionados con el clima) representan riesgos parala agricultura, los alimentos
y el suministro de agua. El Grupo del Banco Mundial y sus paises asociados, otorgan datos para su estudio que
cubren los sistemas climaticos, la exposicién a los impactos del clima, la adaptacidn, las emisiones de gases de
efecto invernadero y el consumo de energa.

Para el analisis estadistico se utilizé el programa de acceso libre “R”. R es un lenguaje de programacién
y un entorno para el andlisis estadistico y la realizacién de graficos. Fue inicialmente escrito por Robert
Gentleman y Ross Thaka, del Departamento de Estadistica de la Universidad de Auckland en Nueva Zelanda.
R actualmente es el resultado de un esfuerzo de colaboracién de personas de todo el mundo. La calidad de
los gréficos producidos y la posibilidad de incluir en ellos simbolos y férmulas matematicas, posibilitan su
inclusién en publicaciones. Usa el “objeto” como entidad bésica. Cada objeto pertenece a una clase, de forma
que las funciones pueden tener comportamientos diferentes en funcion de la clase ala que pertenece su objeto
argumento (Arriaza, Fernandez, Loépez, Mufioz, Pérez y S4nchez, 2008).

DESCRIPCION DE DATOS:

Dado que los datos son muy variados y para muchos paises, se seleccionaron algunos no correlacionados para
ver si tienen alguna correlacién hacia conceptos mas generales, por medio de las componentes principales
y el analisis factorial. Para este caso se seleccionaron datos correspondientes al ano 2012, puesto que
son los mas completos encontrados. Se eligieron los paises de América Latina, 21 en total, pues en su
mayoria sus condiciones son similares. Se seleccionaron datos que intentan correlacionar la pérdida de area
selvética y dreas protegidas (como pulmones naturales), contra la presion de la agricultura y la poblacién.
Se tomaron para cada pas las siguientes variables: Tierras agricolas (% del drea de tierra), Area selvatica
(% del 4rea de tierra), Areas terrestres protegidas (% del total del area de la tierra), Crecimiento de la
poblacién (% anual),Poblacidn total (habitantes), Crecimiento de la poblacién urbana (% anual), Poblacién
urbana (habitantes).Como se puede ver, las variables seleccionadas tienen cierta correlacién, un requisito
indispensable para hacer el andlisis de sus componentes principales y un analisis factorial. Para este tultimo
analisis, estos datos se verdn reducidos para encontrar grupos homogéneos de variables puesto que unos
grupos son independientes de otros. A diferencia de lo que ocurrirfa si se usaran otras técnicas como el
analisis de varianza o el de regresion, en el andlisis factorial todas las variables del analisis cumplen el mismo
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papel:todas ellas son independientes en el sentido de que no existe a priori una dependencia conceptual de
unas variables sobre otras. Los datos son presentados a continuacién en la Tabla L.

TABLA I
Datos seleccionados de indicadores del desarrollo humano para 2012.
Tierras Area t‘::‘:::tres Crecimiento :Enlz:imiento
. agricolas [% selvatica (% i dela Poblacidén .. poblacidn
B del areade  del area de prntegl:-.las poblacion total prlilasion urbana
tierra) tierra) % d.EI o (% anual) AMREARIA, (2
de tierra) anual)

Argentina 54.54 10.23 6.91 1.05 42 085,224 1.23 38,430,835
Belice 7.01 60.56 36.65 2.26 336.707 1.76 149.821
Bolivia 34.69 51.35 20.83 1.58 10,238,762 2.21 6.8BR537
Braszil 32.97 59.4 26.26 0.94 202,401,584 1.26 171,840,969
Chile 21.26 22.64 18.56 1.08 17,388,437 13 15,473,275
Colombia 38.41 528 21.18 1.02 46,881,018 1.39 35,443 456
Costa rica 35.49 52.2 26.94 1.16 4,654,148 2.62 3,441,277
Cuba 60.18 28.55 12.41 0.17 11,342,631 0.29 8,708,986
gz'::ialii;:na 43.68 38.08 18.55 127 10,155,036 274 7721788
Ecuador 30.23 51.47 23.73 1.58 15,415,493 1.91 9,727,850
Guatemala 35.55 34.05 30.93 21 15 368,759 2.99 7.716,961
Honduras 28.91 4426 211 1.49 7,736,131 2.66 4,094,734
Meéxico 54.89 34.11 12.92 141 122,070,963 1.78 955,712,180
Micaragua 42.4 25.88 30.83 1.19 5,877,034 17 5,399,335
Panama 30.30 62.77 20.57 1.66 3,743,761 2.11 2,459,576
Peru 19 58.18 15.06 1.33 30,158,768 1.78 23,408,029
Puerto Rico 22.19 5478 10.26 -1.21 3,642,281 -1.27 3,413,619

Elaboracién propia con datos de licencia abierta del Banco Mundial (2015)

Los datos son cargados a R, a partir de un archivo de texto (datos.txt, por ¢jemplo), separado por
tabulaciones. Para la carga se utilizan el comando read.table y se asigna a un objeto al se le da un nombre,
por ¢jemplo “data”, ast: data <- read.table("datos.txt", header=TRUE). Esta ser4 la base de datos a utilizar
en el analisis.

RESULTADOS OBTENIDOS DEL ANALISIS COMPONENTES PRINCIPALES:

Se ingresaron los datos siendo estos las 21 filas de paises y las 7 variables a analizar. En este caso no se descarté
ninguna del anélisis inicial, pues no se considerar directamente dependiente una de todas las demas. Para
facilitar la interpretacion de datos se hizo la asignacién de los nombres reales ala columna 1. Se hizo el célculo
de las componentes principales, utilizando la funcién princomp, asignada al objeto nombrado “cp”, asi: cp <-
princomp(data[,-1], cor=TRUE) y a continuacién se obtuvo la tabla de la importancia de las componentes,
con la instruccién summary, aplicada al objeto “cp”, ast: summary(cp), cuyos resultados se muestran en la
Tabla II, de mayor a menor de acuerdo a su varianza. Tabla II
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TABLA II
Importancia de las componentes principales de los datos de la Tabla I.
Medicion Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7
Desviacion estandar 1.7021 1.4247 1.1473 0.6585 0.4697 0.318 0.0357
Proporcion de varianza 0.4135 0.29 0.1880 0.0620 0.0315 0.0144 0.0002
Proporcion acumulada 0.4139 0.7039 0.8919 0.9539 0.59854 1.00000 1.00000

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.

Se puede observar que para las componentes de 1 hasta 3 se tienen valores de la desviacion estdndar mayores
a 1, por lo que son las componentes principales a analizar, las que pueden dar una agrupacién de datos que
delimiten un concepto. En las demds componentes (de 4 a 7), el valor de la desviacién disminuye, pero la
proporcién acumulada de la varianza aumenta, por lo que no les hace utiles en el analisis en general. De esta
forma se reduce de 7 variables correlacionadas de alguna manera a 3 componentes no correlacionadas, pero
que pueden describir conceptos diferentes que no tienen que ver con las correlaciones posibles iniciales. Se
genera el grfico de auto-valores para las componentes principales (Gréfico 1), con la instruccion plot, asi:

plot(cp,type="lines"). Gréifico 1
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GRAFICO 1
Auto-valores de componentes principales. Fuente: Generada por R de datos asignados.

Se puede observar en el grifico que todos los valores de varianza son mayores a 1 en las componentes
principales de 1 a 3. Esto es un requisito indispensable para que sean utiles en el analisis del concepto
que las variables asociadas pueda agrupar. A continuacidn se genera la tabla de datos (Tabla III) que
reporta los coeficientes significativos de las componentes principales, aqui se pueden identificar las variables
que estdn asociadas a cada componente. Esto se hace con la funcién loadings, siempre asignada al objeto

“cp”, asi:loadings(cp). Este comando da los datos tanto para las variables de estudio, como para los paises
estudiados. Tabla III
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TABLA II1
Coeficientes significativos de las componentes principales.

Variable Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7
Tierras agricolas (%

del area 0.454 -0.462 0.707 -0.274

de tierra)

Area selvatica (%del

i i -0.428 0.101 0.44 -0.54 0.536 -0.0184
area de tierra)

Areas terrestres
protegidas (%del
area total de la
tierra)

-0.483 0.125 0.799 0.333

Crecimiento de la
poblacion (% anual)

-0.458 -0.138 -0.466 -0.267 -0.691
Poblacion, total 0.682 -0.152 -0.707

Crecimiento de la
poblacion urbana (%

anual) -0.389 -0.185 -0.564 -0.245 0.159 0.64

Poblacién urbana 0.685 -0.157 0.706

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.

En estos datos ya se pueden ver algunas relaciones interesantes. Para la componente 1 se puede ver que la
poblacién total y las tierras agricolas van en el mismo sentido, lo empieza a dilucidar un concepto de necesidad
dealimentacién. En el caso de la componente 2 se puede ver que el drea selvética es contrariaalos crecimientos
de poblacién en la misma proporcidn, que empieza a verse como el concepto de necesidad de tierra para
vivienda. En el caso de la tercera componente se puede ver que el crecimiento de la poblacién urbana va junto
con el crecimiento total y las tierras agricolas, pero en contra de la tierra selvitica, que propone el concepto de
pérdida de ecosistemas. Ahora se pueden ver los coeficientes significativos de las tres componentes principales
(de 1a3) perodesde el punto de vistade los paisesy su relacidn con estas componentes (TablaIV). En este caso
se puede observar cuanto se acercan o alejando de los conceptos que ya se ha esbozado cada uno de los paises.
Se pueden observar paises como Cuba, México y Puerto Rico que van teniendo ciertos valores particulares y
que se alejan de la tendencia marcada por las componentes principales, esto demuestra que se pueden alejar
de los conceptos creados. Por el otro lado se puede ver laque mayoria tienden a tener valores menos variantes
y mds cercanos a los conceptos que se empiezan a marcar. Esto es mas notorio en la representacién gréfica
comparativa de las componentes principales. Tabla IV
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TABLA IV
Coeficientes significativos respecto a los paises en estudio.

Pais Comp. 1 Comp. 2 Comp. 3
Argentina 1.8673 0.4336 -1.1793
Belice -2.7006 -1.0272 0.8542
Bolivia -0.854 -0.6558 -0.155%
Brasil -1.3047 5.3113 -0.0512
Chile 0.2714 -0.3516 0.2184
Colombia -0.2502 0.6175 0.4287
Costa Rica -1.0453 -0.8517 -0.0399
Cuba 2.3738 -0.0733 0.5617
gz&:i:'i';:na -0.1582  -0.7783  -0.9923
Ecuador -1.0222 -0.5253 0.1451
Guatemala -1.5232 -0.9963 -1.3541
Honduras -0.988 -0.9057 -0.3555
Mexico 0.2682 2.5426 -1.5146
Micaragua 0.0038 -0.8183 -0.3207
Panama -1.2713 -0.7954 0.2958
Perq -1.1224 0.0399 0.6993
Puerto Rico 2.3918 0.4096 4.0708
Paraguay 0.8313 -0.6582 -0.6205
El Salvador 2.9603 -0.4613 -0.7727
Uruguay 3.6146 -0.4153 -0.7708
Venezuela -2.2626 0.0024 0.2064

Elaboracién propia de los datos obtenidos del programa R.

Luego se general los graficos 2 y 3, con que comparan las componentes principales obtenidas, esto con el
comendo biplot, para ambos casos, respectivamente: biplot(cp, choices=1:2) y biplot(cp, choices=2:3). En
el caso del Grafico 2, se puede observar que se marca una tendencia hacia la agrupacion de los crecimientos
poblacionales en general junto con la tendencia en el eje opuesto de las dreas selvdticas y protegidas (este
en menor cantidad puesto que presenta cambios o representatividades minimas contra el total de la tierra),
y balaceado por la marca positiva de la tendencia a mayor cantidad de tierras agricolas. Esto refuerza la
creacién del concepto de “Necesidad de alimento”, que ya se relaciona con la componente 1. Por el lado
de la componente 2, se puede observar que estando las tierras agricolas cercana al origen de este ¢je, y las
fuertes diferencias en las demds variables, se puede también cimentar el concepto de “Necesidad de tierra
para vivienda”, pues las relaciones de habitantes y crecimientos se manejan en este eje en oposicién contralas
dreas protegidas o selvaticas. Aqui se puede observar los paises que empiezan a ver mayormente afectados
por estos fendmenos, en especial hacia el lado de la componente 2 y el concepto de “Necesidad de tierra
paravivienda”, pues por razones de dreas protegidas y tamano puede no tener mayores incrementos entierras
agricolas. Caso contrario en los paises como Brasil y México, donde el aumento de tierras agricolas contra la
poblacién es grande y remarca el concepto de “Necesidad de alimento”. También estd el caso de paises como
Cuba, Argentina y Uruguay, donde no esta tan marcada ninguna de estas dos relaciones,tendiendo un poco
mis hacia la componente 2.
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Para el grafico 3, el concepto asociado a la componente 2 se remarca mucho mas, pues el crecimiento
poblacional sigue estando marcadamente relacionado con el aumento en las tierras agricolas. Aqui se puede
ver muy bien la componente 3, donde en sentidos opuestos muy marcados se puede ver que las areas selvaticas
y protegidas van en total contraposicién de los demds indicadores, reforzando el concepto de “Pérdida de
ecosistemas’, asociado al desarrollo humano por crecimiento poblacional.
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Componente 1 versus Componente 2.
Generada por programa R de datos asignados.
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Componente 2 versus Componente 3.
Generada por programa R de datos asignados.

RESULTADOS OBTENIDOS DEL ANALISIS FACTORIAL:

En el caso del andlisis factorial, con los mismos datos anteriores, se prueba una solucién factorial con un
factor. Esto se hace con la funcién factanal, asignada al objeto que se llam¢é “factor1”, asi:

factorl <- factanal(datos[,-1], factors=1, rotation="none", scores="regression")

Al reportar los datos se pueden obtener las siguientes tablas. En la Tabla V, se pueden observar las
singularidades de las variables, esta es una parte de variabilidad tnica, individual o especifica de la variable,
no asociada con ninguno de los factores asociados a esta. Tabla V

TABLA V
Singularidad y Carga de las variables, solucién factorial de 1 factor.

Factor 1

Variable Singularidad [carga)
Tierras agricolas (% del area de tierra) 1.000 i

Area selvatica (% del &rea de tierra) 0.576 0.155
Areas terrestres protegidas (% del drea total de la tierra)  0.997 -
Crecimiento de la poblacion (% anual) 1.000 -
Poblacidn, total 0.005 0.9938
Crecimiento de la poblacion urbana (% anual) 0.5997 -
Poblacion urbana 0.005 0.958

Elaboracién propia de los datos obtenidos del programa R.
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Se puede observar que para las variables de suma total de poblacién (total y urbana) las cargas son las
més grandes, y una minima en drea selvitica. Las demds variables tienen una carga tan pequefa que el
programa R no las muestra para denotar las de mayor valor. Estos valores para estas variables observadas,
son los que mds aportan a la varianza de total de las variables latentes, pues muestran que son los que més
se alejan de la correlacion buscada. Esto también se puede observar y de mejor manera al analizar los valores
obtenidos para las singularidades de cada variable. En estas se puede ver que los valores més bajos son para
estas variables, estando muy cercanas a cero. Por el contrario se puede ver que existe una relaciéon directa
entre el crecimiento de la poblacién y el de las dreas de tierras agricolas, con un valor maximo de 1. Después
también se observa que las dreas protegidas y el crecimiento de poblacién urbana estin también relacionados
y con valores muy cercanos a las primeras dos. En el punto intermedio, pero con una carga mas baja y una
singularidad relativamente alta est4 el area selvatica, pues esta debe tener més relacién con las dreas protegidas
y su disminucion debido al crecimiento de la poblacién en total y la poblacién urbana.

La suma de cargas factoriales para este primer factor da un valor de 2.023, que es el “valor propio” de este
factor y cuya cifra es elevada. Esto se corrobora con la varianza proporcional con un valor de 0.289 que es
muy bajo, lo que dice que este primer factor no puede explicar las variables latentes de esta serie de datos.

De tal cuenta se realiza el mismo ejercicio pero para dos factores més. Los valores de singularidad para los
factores 2 y 3 se muestran en la Tabla V1.

TABLA VI
Singularidad para las soluciones factoriales de 2 y 3 factores.

: Singularidad 2 Singularidad 3
Vafable facfnres li:actnres
Tierras agricolas (% del area de tierra) 0.876 0.005
Area selvatica (3% del drea de tierra) 0.903 0.407
Areas terrestres protegidas (% del area total de |a tierra) 0.717 0.478
Crecimiento de la poblacion (% anual) 0.005 0.037
Poblacion, total 0.005 0.005
Crecimiento de la poblacidn urbana (% anual) 0.239 0.191
Poblacion urbana 0.005 0.005

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.

En la singularidad de 2 factores se puede ver que se relacionan otras variables, distintas a la de un factor.
En este caso las tierras agricolas, dreas selvaticas y protegidas se relacionan intimamente en este andlisis. Es
bastante apegado al marco tedrico que precede a las variables, pues en los tres casos se valoriza el uso de la
tierra. Los demas factores asociados a la poblacién se ven excluidos. Se colocé el mismo cuadro la singularidad
para 3 factores para hacer un comparativo y en este caso las singularidades disminuyen su valor, llegando
simplemente a relacionar areas selviticay protegida, aportando datos més dispersos que el anterior. Tabla VII
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TABLA VII

Carga de las variables para la solucidn factorial de 2 factores.
Variable Carga Factor 1 Carga Factor 2
Tierras agricolas (% del drea de tierra) -0.353 -
Area selvatica (% del drea de tierra) 0.207 0.159
Areas terrestres protegidas (% del drea total de |a tierra) 0.528 -
Crecimiento de la poblacion (% anual) 0.957
Poblacion, total - 0.9598
Crecimiento de la poblacion urbana (% anual) 0.871
Poblacidn urbana - 0.952

Elaboracién propia de los datos obtenidos del programa R.

EnlaTabla VII, se presentan los datos que corresponden alas cargas para dos factores se puede observar que
también los valores mas bajos se expresan para las variables relacionadas con el uso de la tierra. Para la carga
del factor 2 se puede observar que como en andlisis de un factor, la poblacién total y urbana se relacionan y
discrepan de los demis resultados que no se presentan por tener valores muy bajos. Posteriormente se calculan
los auto-valores y las varianzas para conocer si es vélido el anlisis de 2 factores analizando de acuerdo al test
de la hipétesis nula. Los datos se presentan en la Tabla VIIL

TABLA VIII
Auto-valores y varianzas para la solucién factorial de 2 factores.

Variable Factor1l  Factor 2
Auto-valor 2.228 2.025
Varianza proporcional 0.212 0.289
Varianza acumulativa 0.313 0.603

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.

Se puede observar que para el factor 2 la varianza acumulativa llega a 0.608 lo que es mejor al anélisis de un
factor donde solo era 0.289. Sin embargo se puede ver la prueba de hipdtesis que se tiene 8 grados de libertad,
en menor que los 14 grados del anterior analisis, pero aun es alto, por lo que se realiza continua con el analisis

para 3 factores. Tabla IX

TABLA IX
Carga de las variables para la solucién factorial de 3 factores.

Carga Carga Carga

Variable Factor1 Factor?2 Factor3
Tierras agricolas (% del drea de tierra) -0.956 - _

Area selvatica (% del drea de tierra) 0.753 0.158 -

Areas terrestres protegidas (% del drea total de |a tierra) 0.659 - 0.250
Crecimiento de la poblacion (% anual) 0.403 - 0.855
Poblacicn, total - 0.998 -
Crecimiento de la poblacion urbana (% anual) 0.228 - 0.865
Poblacidn urbana - 0.998 -

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.
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En este analisis ya se puede ver las cargas mejor adaptadas para cada variable. El Factor 1 se ve asociado
nuevamente a las dreas protegidas y selvaticas, contra las tierras agricolas, esto quiere decir que expresa el uso
dela tierra como concepto principal. El Factor 2 relaciona las poblaciones y en menor medida el drea selvética,
por lo que se puede asociar este al concepto de relacién de poblacién urbana versus la total. El Factor 3,
toma los ultimos conceptos y en este caso relaciona los crecimientos poblacionales (tanto urbana como total)
contra las dreas protegidas, se puede discernir el concepto de pérdidas de dreas protegidas por crecimientos
poblacionales.

TABLA X
Auto-valores y varianzas para la solucién factorial de 3 factores.

Variable Carga Factor 1 Carga Factor 2 Carga Factor 3
Auto-valor 2.207 2.025 1.644
Varianza proporcional  0.315 0.289 0.235
Varianza acumulativa 0.315 0.e05 0.83%9

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.

En la Tabla X se puede ver que los auto-valores van disminuyendo hasta el factor 3. También la varianza
proporcional. La varianza acumulativa disminuye hasta un valor de 0.839, lo que ya es aceptable para
considerar que este andlisis es el mas adecuado. Se corrobora con la prueba de hipétesis nula que baja los
grados de libertad hasta 3, un margen de error minimo y aceptable.
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TABLA XI
Calificaciones para la solucién factorial de 3 factores.

Pais Factor 1 Factor 2 Factor 3
Argentina -0.802735973 0.33462972 0.15200175
Belice 1.79159561 -0.56263195 0.69634559
Bolivia 0.20077895 -0.381855604 0.54893256
Brasil 0.31867355 3.05877852 -0.42429266
Chile 0.93625942 -0.20134393 -0.459870408
Colombia 0.05591892 0.352070%96 -0.17305852
Costa Rica 0.23694662 -0.48337685 0.15180278
Cuba -1.144711459 -0.353120355 -0.91108766
Republica Dominicana -0.44863589 -0.37571765 0.57640256
Ecuador 0.53043565 -0.29199121 0.40727583
Guatemala 0.29403305 -0.31850724 1.34671148
Honduras 0.59265676 -0.44258924 0.39879174
México -0.78671719 1.876593401 0.70151714
Micaragua -0.13531532 -0.47273686 0.19025899
Panama 0.53626977 -0.50280479 0.52772557
Peri 1.09100672 0.03200402 -0.16906722
Puerto Rico 0.72488238 -0.49343047 -3.65132113
Paraguay -0.73557954 -0.46406198 0.59083955
El salvador -1.95256825 -0.46993357 -0.31210235
Uruguay -2.23747827 -0.5073471 -0.23728975
Venezuela 0.830185828 0.0676562 0.08838844

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.
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En la Tabla XI, se muestran las calificaciones para los tres factores en el anélisis factorial. Esta calificacién
denota la importancia relativa a los conceptos asociados para cada factor. Sin embargo de esta forma no es
muy fécil visualizarlo, por lo que se hace una ponderacién, por ejemplo sobre 10 de estos valores. Para el factor
1, se observa en la Tabla XII, utilizando una media de 6.5 y una desviacion estandar de 2. Tabla XII
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TABLA XII
Calificaciones para la solucién factorial de 3 factores, del Factor 1.

Pais Calificacion
Belice 10.00
Perd 3.68
Chile 8.37
Venezuela 3.16
Puerto Rico 7.95
Honduras 7.659
Panama 7.57
Ecuador 7.56
Brasil 7.14
Bolivia 7.1
Guatemala 7.09
Costa Rica 6.97
Colombia 6.62
Micaragua 6.23
Republica Dominicana 5.6
Paraguay 3.03
Mexico 4.93
Argentina 4.89
Cuba 4.21
El salvador 2.59
Uruguay 2.02

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.

Para el factor 1, se asoci6 el concepto de uso de la tierra. En la ponderacién asignada y ordenada se puede
ver que paises como Belice y Perti aparecen como primeros. Esto tiene en cuenta que sus 4reas protegidas
y selvéticas son mayores en relacion a la tierra total. Por el contrario los tltimos paises como El Salvador
y Uruguay con extension territorial menor tienen mds baja esta relacién. Para el factor 2 se hizo el mismo
ejercicio y los datos de las ponderaciones se presentan en la Tabla XIII, con los mismo pardmetros de media
y desviacién estdndar. Tabla XIII
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TABLA XIII
Calificaciones para la solucién factorial de 3 factores, del Factor 2.

Pais Calificacion
Brasil 10.00
México 10.00
Colombia 7.20
Argentina 717
Venezuela 6.64
Perd 6.56
Chile 6.10
Ecuador 5.92
Guatemala 5.86
Cuba 5.79 2.86
Republica Dominicana 5.75
Bolivia 5.74
Honduras 5.61
Paraguay 5.57
El Salvador 5.56
Micaragua 5.55
Costa Rica 5.53
Puerto Rico 2.51
Panama 5.49
Uruguay 5.48
Belice 5.37

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.

Este caso es totalmente diferente pues el concepto asociado es basicamente la cantidad de habitantes,
poblacién total contra drea selvatica. Los paises con mayor densidad poblacional lideran esta lista, como lo
son Brasil y México y en especial estos dos por su poblacién en dreas urbanas. Poco tendria que ver aqui la
tercera variable que es drea selvdtica, pues las cantidades de poblacién son muy grandes para encontrar una
relacién directa de los conceptos.

Para el factor 3, el mismo andlisis se presenta en la Tabla XIV. En este se presentan datos muy interesantes,
pues se ve a nuestro pais en primer lugar, y es porque este factor se asocia con el concepto de crecimientos
poblacionales y el detrimento de las areas protegidas, algo que es evidente en Guatemala. También le sigue
México con importantes crecimientos en la poblacién. Se puede observar hasta el final de la tabla las islas de
Cuba y Puerto Rico, donde la misma extensién territorial y la cultura hacen que sus crecimientos no sean
tan pronunciados.
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TABLA XIV
Calificaciones para la solucién factorial de 3 factores, del Factor 3.

Pais Calificacion
Guatemala 5.19
Meéxico 7.90
Belice 7.89
Paraguay 7.68
Republica Dominicana 7.65
Bolivia 7.60
Panama 7.56
Ecuador 7.31
Honduras 7.30
Nicaragua 6.38
Argentina 6.80
Costa Rica 6.80
YVenezuela 6.68
Perd 6.16
Colombia 6.15
Uruguay 6.03
El Salvador 5.88
Brasil 5.65
Chile 5.50
Cuba 4.68
Puerto Rico 0

Elaboracion propia de los datos obtenidos del programa R.

CONCLUSIONES:

- Los datos aportados de las bases de datos del Banco Mundial para el cambio climatico, pueden ser usadas
para la correlaciéon de muchos datos de desarrollo humano, por la cantidad importante que representa. Para
el caso particular de estudio, se pudieron elaborar conceptos asociados a datos poblacionales y del uso de la
tierra. (IPGRI, 2003)

- El primer concepto asociado a las componentes principales es la “Necesidad de alimento”, pues se puede
ver como los crecimientos poblacionales marcan el uso de la tierra.

- El segundo concepto asociado es la “Necesidad de tierra para vivienda”, este como resultado de que
no todo los datos marcan que sea total el cambio de uso de la tierra solo para agricultura, pues queda un
remanente que por el crecimiento poblacional puede dar la idea de la pérdida de selvas y dreas protegidas
para otros usos.

- El tercer concepto asociado es la “Pérdida de ecosistemas”, pues al final como remanente de los otros
dos conceptos, se puede ver que sea por alimento o para vivienda, la cantidad de habitantes se relaciona
directamente con la menor cantidad de areas protegidas y dreas selvéticas.

- El primer concepto obtenido del andlisis factorial, asociado al factor 1 es el “Uso de la tierra”, pues se
presentan las variables que expresan estos datos juntas y como su relacion coincide con lo visto en la practica
y lo citado en la teoria. Existen paises que priorizan las dreas protegidas y selvéticas frente a las cultivables.
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- El segundo concepto asociado al factor 2 son las “Poblaciones totales”, se puede ver como ciertos paises
concentran su poblacién en dreas urbanas y que de cierta forma refleja pérdidas en dreas selvéticas.

- El tercer concepto asociado al factor 3 son los “Crecimientos poblacionales”, donde nuestro pais estd en el
primer puesto y las islas en tltimos puestos, esto por factores principalmente culturales y también de espacio.
Al final esto también incide en la disminucién de dreas protegidas.

- El andlisis factorial para esta serie de datos aporta conceptos més apegados al marco tedrico relacionado
con las variables observadas, dando mejores cimientos a los nuevos conceptos como variables latentes.

- Comparando el analisis factorial con el de componentes principales, para esta serie particular de datos,
resulta mas util el primero, pues se pudo observar 3 grupos bien definidos de factores que relacionan
conceptos muy cercanos.

- Se pudo observar la utilidad de los métodos multivariados para el analisis de datos que no tienen una
correlacion directa tan clara, pero que pueden tener relaciones tedricas que se evidencian en este andlisis
estadistico, que aporta una simplificacién de un nimero grande de datos y variables con sus implicancias.
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