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RESUMEN

La Agenda 2030 y los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) se presentan como oportunidades clave
para reconsiderar practicas y abordar los desafios de desarrollo, medir y analizar el cumplimiento
de estos objetivos es de vital importancia para una planificacion objetiva. Por tanto, se destaca la
importancia de un analisis estadistico multidimensional descriptivo, tales como, las técnicas de analisis
Biplot, metodologias usadas por ciencia de datos, inteligencia artificial y machine learning, como
un nuevo paradigma para comprender la informacion de manera mas profunda y como base para el
diserio de politicas con alto impacto social. La medicion continua y evaluacion de indicadores ODS
se consideran esenciales para ajustar y mejorar las politicas publicas a lo largo del tiempo. En este
sentido, el articulo presenta el HJ-Biplot como una técnica de analisis multivariante, una herramienta
analitica avanzada para interpretar grandes volumenes de informacion, en este caso, el cumplimiento
a los ODS a nivel municipio, logrando clusteres a nivel departamental y nacional de estos de acuerdo
a la similiaridad y disimilaridad como insumo para el disefio de politicas publicas objetivas y de alto
impacto.

Palabras clave: Estadistica multivariante, métodos Biplot, HJ-Biplot, ODS, Clusteres.

ABSTRACT

The 2030 Agenda and the Sustainable Development Goals (SDGs) are presented as key opportunities to
reconsider practices and address development challenges. Measuring and analyzing compliance with
these goals is of vital importance for objective planning. Therefore, the importance of a descriptive
multidimensional statistical analysis is highlighted, such as Biplot analysis techniques, methodologies
used by data science, artificial intelligence and machine learning, as a new paradigm to understand
information in a deeper way and as . basis for the design of policies with high social impact. The
continuous measurement and evaluation of SDG indicators are considered essential to adjust and
improve public policies over time. In this sense, the article presents the HJ-Biplot as a multivariate
analysis technique, an advanced analytical tool to interpret large volumes of information, in this
case, compliance with the SDGs at the departmental and municipal level, achieving clusters of these.
according to their similarity and dissimilarity.

Key words: Multivariate statistics, Biplot methods, HJ-Biplot, SDGs (Sustainable Development Goals), Clusters.
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1. INTRODUCCION

Todos los dias nos enfrentamos a un mundo
cada vez mads interconectado, complejo,
inestable 'y sobre todo rdpidamente
cambiante, los nuevos retos se anaden a
los ya conocidos. Los niveles de pobreza
y desigualdad en nuestro pais, el cambio
climatico; la violencia e inseguridad social;
la digitalizacion y la robotizacion de nuestras
vidas muestran que nos desenvolvemos
en un contexto claramente complejo y es
oportuno e importante entenderlo, aprender
y desarrollar instrumentos que nos ayuden a
tomar las mejores decisiones para enfrentarlo
y aprovechar de sus caracteristicas, de sus
cualidades y de las oportunidades que nos
brinda.

Bolivia tiene ventajas comparativas y
capacidades tanto en el sector publico como
en el privado, para articular politicas publicas
y acciones colectivas en el marco de la nueva
agenda global de desarrollo sostenible. En ese
sentido, la Agenda 2030 esta ya en el centro
de todas las mesas de discusion del mundo,
Bolivia y todos los gobiernos subnacionales
no deberian ser la excepcion.

Lograr que el mundo sea mas sostenible y
equitativo en 2030 solo se alcanzara si se
tiene un entendimiento real de la situacion
en la que vivimos, para ello, debemos
definir nuevas herramientas y metodologias
de andlisis objetivas, que se caractericen
por la rigurosidad matematica y estadistica
necesaria dejando de lado los métodos de
trabajo convencionales. En ese entendido,
trabajar con firmeza hacia una evaluacion
técnica cientifica y a partir de ello disefiar
nuevas estrategias y politicas mas eficientes
para consolidar un consumo y produccion
sostenibles, una distribucion igualitaria de
los recursos y un enfoque transversal por los
derechos humanos y por ende la mejora de la
calidad de vida de los habitantes.

Un andlisis estadistico descriptivo desde una
perspectiva multidimensional, en términos
de cantidad y variabilidad hoy se constituye
en un nuevo paradigma en el que se justifica
la ciencia de datos, la inteligencia artificial
y el Machine Learning, técnicas estadisticas
que nos ayudaran a analizar e interpretar la
informacion con un enfoque completamente
distinto a las técnicas convencionales
de tal forma que nos ayudardn a disefiar
politicas objetivas y de alto impacto social
minimizando el uso de recursos escasos
necesarios.

2. METODOLOGIA

Los antecedentes basicos para el presente
trabajo se constituyen en todo aquello que
se desarroll6 en los tltimos afios en el marco
de dos tematicas independientes y al mismo
tiempo complementarios.

Inicialmente, se tiene todo lo referido a los
Objetivos de Desarrollo Sostenible ODS
en cuanto a su diseno, su socializacion e
implementacion en el mundo y por otro
lado, esta el desarrollo de la ciencia de datos,
especificamente la inteligencia artificial, el
Big Data, el Machine Learning y todas las
técnicas de andlisis de datos en términos
matematico estadisticos que se vienen
desarrollando e implementando como una
herramienta fundamental a la hora de darle
un valor agregado a la informacion, a través
de diferentes algoritmos que se programan en
diferentes softwares, y que en estos ultimos
afios han dado la posibilidad de trabajar
con grandes volimenes de informacién e
identificar patrones que antes la estadistica
clasica no podia identificar.

Dada la agenda ambiciosa que tienen los
paises, Bolivia no es la excepcion, con los 17
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
que componen la Agenda 2030, objetivos
universales determinados y ratificados, en
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2015, por los 193 paises que conforman la
Asamblea General de la Organizacion de las
Naciones Unidas (ONU). Que basicamente
apunta a un mundo sin pobreza, con gente
saludable, educada y productiva, viviendo
en comunidades prosperas con todas sus
necesidades bdsicas satisfechas. Con el
propdsito de ir mejorando es necesario
establecer evaluaciones periodicas acerca
de la situacion en la que se encuentran
estos objetivos con sus respectivas metas a
través del uso de herramientas que ayuden
a interpretar y explorar la informacion de
manera multidimensional.

Los datos usados en este articulo provienen
del Atlas Municipal de los Objetivos de
Desarrollo Sostenible en Bolivia 2020, este
dossier presenta una ficha de diagndstico
multidimensional ~ por  municipio. El
territorio de Bolivia se divide politica y
administrativamente en  departamentos,
provincias, municipios y  Territorios
Indigena Originario Campesino (TIOCs).
El Atlas nos da la oportunidad de contar
con datos agregados a nivel pais, datos
correspondientes a los nueve departamentos
y datos que corresponden a cada uno de los
339 municipios.

2.1 Objetivos del estudio.

El objetivo fundamental es explorar a través
de latécnica HJ-Biplotlos ODS’s municipales
desde una perspectiva multidimensional, es
decir, la identificacion de los municipios de
acuerdo al cumplimiento de sus ODS’s y de
esa forma, crear clusteres de acuerdo a la
similaridad de los mismos a nivel nacional y
departamental.

HJBiplot es una técnica poderosa que se
puede utilizar para visualizar y analizar
la relacion entre variables en un conjunto
de datos multivariante con alta calidad
de representacion a nivel municipio y

cumplimiento de ODS’s (medidos de 0 a 1,
donde valores mayores, cercanos a 1 siempre
son mejores, y un valor de 0,5 significa que
el municipio esta en la mitad del camino
hasta el valor 6ptimo, mientras que un valor
de 0,75 significa que esta en tres cuartos del
camino).

2.2 Métodos Biplot.

Los métodos Biplot fueron propuestos

inicialmente por Gabriel (1971) como
representaciones  graficas de  datos
multivariantes, es decir, al igual que

un diagrama de dispersion muestra la
distribuciéon conjunta de dos wvariables,
un Biplot representa tres o mas variables
(Gabriel y Odoroff, 1990); son pues, técnicas
multivariantes. Usualmente, las filas de la
matriz son representadas mediante puntos
(marcadores fila) y las columnas con
vectores (marcadores columna), siguiendo la
terminologia introducida por el autor.

Formalmente se definen de la siguiente
manera: un Biplot para una matriz de datos
X, (arreglo rectangular con n filas y p
columnas) es una representacion grafica
mediante marcadores ¢,,9,,9,,...,9, para las
filas de la matriz de datos X'y hl,hl,h3,...,hp
para las columnas de X, de forma que el
producto escalar g’ h aproxime el elemento
X, de la matriz de partlda tan bien como sea
p051b1e (Gabriel, 1971). El producto escalar,
en el que se basa, es un concepto matematico
que en un principio podria suponer una
barrera para el usuario, pero su traduccion
geométrica es sencilla. En este documento,
por ejemplo, los datos estdn contenidos en
una matriz X, . que tiene en filas los 339
municipios del Estado Plurinacional de
Bolivia y en columnas, los 15 ODS. Asi, para
cada fila i (cada municipio en nuestro caso) y
cada columna; (indicadores de cumplimiento
de los ODS) aparece en la matriz de datos un
valor x; que es el valor de ese marcador j para
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el municipio i. Un Biplot permite representar
la fila 7 de la matriz de datos (un municipio)
con el marcador g, y la columna j con el
vector hj, de forma que al proyectar el punto
g, sobre el vector hj , €sa proyeccion coincide
con el valor que ese centro ha tenido para ese
indicador.

El interés practico reside en que el orden de
las proyecciones de cada marcador fila sobre
un marcador columna reproduce el orden de
la matriz de partida, de forma que analizando
la posicion de cada unidad (municipio) sobre
cada variable (indicador de cumplimiento
del ODS), es posible ordenar las unidades en
funcion del valor que toman en ese indicador,
y eso puede hacerse para todos y cada uno de
los indicadores (ver Figura 1).

Figura 1 Representacion geométrica del producto
escalar

P if
Xij = gi hy
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»
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Hay infinitas formas de representar un
Biplot pero solo algunas tienen propiedades
interesantes en el andlisis de datos. Los
Biplots propuestos originalmente por Gabriel
(1971) fueron dos: JKBiplot, en el cual
las filas son representadas con la méxima
calidad de representacion (fiabilidad de las
posiciones de los puntos que representan
a los centros) y GH-Biplot en el cual las
columnas son representadas con la méxima
calidad, pero no las filas.

Galindo (1986) propone el HJ-Biplot como
una representacion grafica multivariante
de los datos de una matriz anp, mediante
marcadores j,, j,, j5--., j, para las filas y
h,hy, h,..., hp para las columnas, elegidos
de forma que ambos marcadores puedan
ser superpuestos en un mismo sistema
de referencia con méxima calidad de
representacion. Al presentar filas y columnas
idéntica bondad de ajuste es posible
interpretar no sélo la posicion de las filas y
de las columnas, sino también las relaciones
fila-columna. Los ejes que conforman el
sistema de referencia son las Componentes
Principales del espacio de los indicadores.

Las reglas para la interpretacion del HJ-
Biplot son una combinacion de las reglas
empleadas en otras técnicas como el
Escalamiento Multidimensional, el Analisis
de Correspondencias, el Andlisis Factorial
y los Biplots clésicos (Galindo y Cuadras,
1986). En la Figura 2 se muestra un ejemplo
con cuatro variables y cuatro individuos
(municipios).

Figura 2 Interpretacion HJ-Biplot.

Variable 1

® Municipio 2

Variable 2

Variable 4 Variable 3

El analisis se ha llevado a cabo a través
del programa MultBiplot desarrollado por
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Vicente-Villardon (2010) en el entorno

de programacion orientado a matrices
MATLAB.

Para la seleccion del tipo de Cluster se han
aplicado, con fines exploratorios, Cluster
jerarquicos y se ha afinado la solucion
mediante los métodos no jerarquicos, en
concreto, se us6 el método K-means y como
medida la distancia euclidea.

3. ANALISIS DE RESULTADOS.

Para la primera parte se han retenido tres ejes
factoriales pues, de esa forma, se consigue
una inercia acumulada muy elevada de
83,6%, mas que suficiente para caracterizar,
con garantias, los municipios en relacion a
las variables de alcance de los objetivos de
desarrollo.

Tabla 1 Valores propios y varianza explicada

Inercia

Ejes Eigenvalor  Var. Expl. Acumulada
Ejel 1666889.97  65.651 65.651
Eje2 326143.74  12.845 78.49%
Eje3 128796.25  5.073 83.569
Ejed 97398.83 3.836 87.405
Eje 5 79182.02 3.119 90.523

Fuente: Elaboracion propia.

Atendiendo a las contribuciones del factor
al elemento para las columnas (ver Tabla
2), se observa que todas las variables han
de interpretarse en el plano factorial 1-2,
a excepcion del ODSI15, que queda mejor
recogido en el plano 1-3.

En cuanto a las filas, de los 339 municipios
todos han quedado bien recogidos en los tres
primeros ejes.

Tabla 2 Calidad de representacion para columnas

Ejes

Columna Eje 1 Eje 2 Eje 3
ODs1 488 458 1
oDs2 546 1 60
OoDs3 833 89 12
oDSs4 17 303 5
ODS5 777 67 11
ODs6 631 158 0
OoDSs7 13 818 3
ODs8 297 81 12
ODS9 641 177 1
ODS10 482 125 17
ODS11 700 150 6
ODS13 674 74 76
0ODS15 35 2 775
0ODS16 829 30 10
0oDS17 940 3 0

Elaboracion: Propia.

3.1. Analisis del impacto y la colaboracion:
plano 1-2

En el Biplot se muestra el gréafico factorial
del plano 1-2 (Grafico 1), donde la
inercia acumulada asciende al 78,5%. Los
cumplimientos de los objetivos de desarrollo
sostenible (es decir, el cumplimiento de
la agenda de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible) se representan mediante vectores,
mientras que los municipios se identifican
mediante puntos, cuya etiqueta incluye el
nombre y la abreviacion al departamento al
que pertenecen.

Estos vectores indican la relacion existente o
inexistente y si la misma es directa y fuerte o
no,como se observaen el Grafico 1, podriamos
dividir a las variables (cumplimiento de los
objetivos) en tres grupos.

El grupo 1, con los objetivos ODS5, ODSS,
ODS10, ODS13, ODS15 y ODS16 con una
relacion muy fuerte por el angulo que forman
sus vectores, de la misma forma, el grupo 2,
se tienen los objetivos ODS1, ODS9, ODS6
y ODS11, y el grupo 3 con los objetivos los
ODS2 y ODS17.
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Grifico 1 Representacion factorial resultante del HJ-Biplot, plano 1-2
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Existen otras relaciones, aunque son mas
débiles. Adicionalmente se puede observar
que entre el grupo 1 y grupo 2 existe una
relacion inversa debido a que el angulo entre
los vectores, se aproximana 180°. Finalmente,
entre el grupo 1 y grupo 2 respecto al grupo
3, se puede observar una relacion casi nula
por ser perpendiculares entre si.

Con respecto a las filas (los municipios) se
puede ver claramente que los mismos se
ubican practicamente en una misma area

10 [
Axis 1 - 65.6509% )

lo que indica que presentan las mismas
caracteristicas o similares en lo que respecta al
grupo 1 (Igualdad de Género, Trabajo Decente
y Crecimiento Econdémico, Reduccién de
Las Desigualdades, Vida de Ecosistemas
Terrestres y Paz Justicia e Instituciones
Solidas). También se encuentran cerca de
los vectores ODS4 y ODS7 (Educacion
de Calidad y Energia Asequible y No
Contaminante), principalmente el municipio
de La Paz respecto al objetivo Educacion de
Calidad con 83,2% de cumplimiento.

Grifico 2 Correlacion entre vectores (cumplimiento de los objetivos)
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Grifico 3 Representacion factorial resultante del HJ- Biplot, Plano 1-3
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En el caso del plano 1-3, el eje 3 tiene una
absorcion de la inercia parcial que alcanza
5.03%, ambos ejes alcanzan 70% como se
puede apreciar en el Grafico 3, solo el ODS15
(vida de ecosistemas terrestres) parece ser
independiente de los otros objetivos de
desarrollo sostenible.

3.2. Cluster segun tipo de cumplimiento a
los ODS

A través de las coordenadas Biplot se han
calculado los Clusters (método K-means,
distancia euclidea), en este caso se solicitaron
el calculd de 10 clusters. Se observa en
el grafico 4 la representacion factorial
donde los centros forman conglomerados
en funciéon de su comportamiento en las
variables (objetivos) ODS3, ODSS5, ODS10,
ODS13 y ODSI16 (Salud y Bienestar,
Igualdad y Género, Reducciéon de Las
Desigualdades, Accion por El Clima y Vida
de Ecosistemas Terrestres, Respectivamente).
Enel Anexo I Tabla Municipios y sus
clusteres para método k-means clusters
para biplot scoresse, se pueden observar la
composicion de cada uno de los clusteres,
se puede destacar inmediatamente que para

-1 a
Auis 1 - | 65.6509% )

las ciudades mas grandes en poblacion se
encuentran en el claster 10 agrupadas en
funcion al comportamiento de las variables
ODS4 (Educacion de Calidad) , debido a
sus caracteristicas generales en términos de
similaridad del cumplimientos delos objetivos
de desarrollo sostenible. Se puede destacar el
cluster 7 con 47 municipios y la agrupacion
principalmente depende de la variable
ODS10 (Reduccion de las Desigualdades).
En general se puede observar que los
clusteres tienen un bajo cumplimiento de los
ODS1, ODS2, ODS6, ODS8, ODS9, ODS11
y el ODS17 (Fin de La Pobreza, Hambre
Cero, Agua Limpia y Saneamiento, Trabajo
Decente y Crecimiento Econdmico, Ciudades
y Comunicades Sostenibles y Alianzas para
Lograr Objetivos, respectivamente). La
mayoria de los grupos se caracteriza por un
buen cumplimiento en la variable ODSI16,
debido a que en los ultimos afios se han
consolidado las formas de articulacion de
las instituciones y organizaciones sociales
principalmente territoriales en los municipios
mas rurales. También se destaca el aporte de
la variable ODSS5 (Equidad de Género) en
las agrupaciones, esto debido a las diferentes
politicas enfocadas a la busqueda de igual y
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equidad de genero como a Ley Integral para
Garantizar a las Mujeres una Vida Libre
de Violencia (Ley 348), la participacion
de la mujer en cargos de liderazgo en las
estructuras de poder politico principalmente,
los movimientos sociales y organizaciones

de mujeres que han desempenado un papel
muy importante en la pasada década y otros
factores donde las mujeres se destacaron
cambiando y sensibilizando a la sociedad en
general.

Grafico 4 Representacion factorial del HJ Biplot por clister, plano 1-2

bans DS cls

Aos 2 - (1284525 )

Las calidades de representacion para cada
conglomerado en el plano 1-2 se exponen en la
tabla 3 (medida que proporciona informacioén
sobre la precision con la que las variables y
las observaciones estan representadas en el
biplot), en este caso es alta en la mayoria de
los clusteres para el plano 1-2, con calidad
media para los clusteres 4, 5 y 9. Estas
medidas se calculan como parte del proceso

de construccion del biplot en el analisis
HJ-Biplot, después de calcular los ejes
principales y las coordenadas de las variables
y observaciones en el espacio biplot, se
pueden calcular las medidas de calidad de
representacion para evaluar la relevancia y la
contribucion de cada variable y observacion
al anélisis.

Tabla 3 Conglomerados y calidades de informacion de representacion plano 1-2

CLUSTER n Coord-1 Coord-2 QLR -1 QLR -2 QLRA 1-2

Cluster 1 35 177,66 -33.929 90.015 32.832 93.298
Cldster 2 21 165,97 -100,75 70.639 26,03 96.668
Cluster 3 37 176,76 -65,27 86.436 11.786 98.222
Cluster 4 22 126,47 78.826 68.223 0,26502 £68.488
Claster 5 30 157,44 38.693 78.988 0,047707 79.036
Cluster & 62 156,63 27.857 96.125 30.406 99.166
Claster 7 47 128,55 79.455 71.935 27,06 98.994
Cluster 8 46 168,6 -13,99 97.262 0,66571 §7.931
Cluster 9 16 68.085 81,59 22.381 32.141 54.522
Cluster 10 23 74.839 152,04 18.996 78.405 97.401
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El cluster 6 es el que tiene a mayor cantidad
de municipios (62), también destaca el
clister 9 con 16 municipios (el clister mas
pequeno) que se caracteriza por municipios
de tamafio medio, la mayoria ubicados en el
departamento de Santa Cruz y la ciudad de
Cobija, capital del departamento de Pando.

En segundo lugar, se encuentran los clusteres
2 y4con2ly22 municipios respectivamente,
en este sentido, si se quiere disefiar politicas
a nivel nacional de acuerdo al cumplimiento
de los objetivos de desarrollo, los clusteres
del 1 al 10 muestran aquellos que tienen
menos disimilaridad de acuerdo a un analisis
multidimensional, tomando en cuenta la
reduccion del espacio de 15 dimensiones a 2,
perdiendo muy poca informacion.

3.3. Resultados a nivel departamental

El objetivo del presente documento no solo es
mostrarunaherramienta de analisis estadistico
multidimensional que ayude a identificar
municipios que tengan una similaridad en
términos de cumplimiento de los 15 objetivos
medidos en el Atlas, en ese sentido, ademas
se puede observar adicionalmente la relacion
entre cada una de las columnas o variables
entre si y los municipios, pero con la idea de
brindar adicionalmente una herramienta que
nos ayude a plantear politicas de desarrollo
local focalizadas, podemos estratificar los
resultados a nivel departamental, ya que la
informacion asi nos lo permite.

De esta manera, se presenta el HJ-Biplot a
nivel departamental y su clusterizacion. Una
de las principales ventajas de este método
consiste en determinar cuales son las variables
(ODS y nivel de cumplimiento) responsables
de la configuracion de los diferentes clusteres.
De esa forma, se quiere determinar las
diferentes configuraciones que los clusteres
tienen en los diferentes planos factoriales,
analizando sus contribuciones relativas del

factor al elemento de las variables (Ver Anexo
2 Clusteres por departamento.

En este sentido se tiene en los graficos a
continuacion la aplicacion de la metodologia
HIJ-Biplot y el proceso de clusterizacién por
departamento. Se destaca en todos los casos
la existencia de diferencias importantes en
el cumplimiento de los diferentes ODS’s
de acuerdo al tamafo de los municipios en
términos de poblacidn, aquellos municipios
grandes como las ciudades capitales y
ciudades intermedias grandes siempre estan
agrupadas en un cluster, a continuacion
municipios intermedios en otro cluster y
finalmente un grupo con los municipios mas
alejados, pequefos y pobres. Para el caso
del departamento de La Paz, se tiene los
municipios de La Paz y El Alto, como las
ciudades mas pobladas con cumplimiento
principalmente de los ODS4 (Educacion de
Calidad), ODS7 (Energia Asequible y No
Contaminante) y ODS8 (Trabajo Decente y
Crecimiento Econdmico) entre otras.

Para todos los departamentos la retencion
al segundo eje minimo es de 77.958% de
inercia acumulada, mas que suficiente para
caracterizar, con garantias, los alcances a
los objetivos de desarrollo sostenible y sus
respectivos municipios, (las tablas de los
valores propios y varianza explicada se
pueden ver en el Anexo 3).

Las calidades de representacion para cada
conglomerado en el plano 1-2 se exponen en
el Anexo 4, para cada departamento, donde
se destaca la calidad en todos los clusteres
por encima del 95%, para el departamento de
La Paz por encima del 92.456, Cochabamba
tiene mas del 83.172%, el departamento de
Oruro una calidad de representacion minima
de 94.432% para el cluster 4, Potosi para
su segundo cluster una calidad minima de
96.186, Tarija una calidad de representacion
minima de 81.855, el departamento de Santa
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Cruz en su cuarto claster tiene una calidad
de presentacion de 88.0471 siendo esta la
minima de los clusteres construidos, el Beni
con una calidad minima de representacion
de 89.254 y el departamento de Pando con
calidad minima de 74.467, para su primer
cluster siendo este el menor de todos los
departamentos.

4. DISCUSION

Los resultados de la revision bibliografica
realizada ponen de manifiesto que los
métodos Biplot han logrado un creciente
desarrollo desde su formulacion en 1971, en
el que Ruben Gabriel introduce el GH y el
JK Biplot; el MANOVA Biplot de una via
en 1972, el MANOVA Biplot para tablas
de 2 vias, en 2004; HJ Biplot en 1986,
Biplot Canénico en 1992, Modelos AMMI
GGE Biplot en 2001, Biplot para datos
composicionales, en 2002, MANOVA Biplot
para tablas de 3 vias en 2004, Biplot Logistico
externo en 2008, el HJ Biplot inferencial, en
2015, el Biplot Logistico Nominal en 2016,
Biplot Logistico Ordinal en 2016, y el HJ
Biplot Composicional en 2016.

Este articulo se ha analizado la distribucion de
los municipios en funcidénalaimplementacion
y alcance de los Objetivos de Desarrollo ODS
Sostenible medidos y expuestos en el Atlas de
los ODS 2020 mediante la técnica HJ-Biplot
que permite realizar una representacion
grafica de datos multivariantes en el que filas
y columnas pueden ser superpuestas en un
mismo sistema de referencia con maxima
calidad de representacion.

Asi, el estudio permite observar que las
caracteristicas analizadas son, en parte,
dependientes de cada departamento y/o
de cada municipio ya que estos tienden
a posicionarse en la misma zona de los
graficos factoriales resultantes. Sin embargo,
existe también cierta heterogeneidad intra-

municipio, de forma que los municipios
grandes que tienen ciudades capitales
caracterizados por grandes poblaciones
respectos al departamento muestran la mayor
homogeneidad, mientras que los municipios
pequefios presentan mayor variedad de
comportamientos entre si mismos de un
departamento a otro.

El andlisis de los datos a mnivel
multidimensional ha puesto de manifiesto
que los municipios, se pueden agrupar de
manera que se tomen en cuenta sus variables
mas débiles, asi como las mas fuertes para
identificar disimilaridades entre ellas y asi
establecer politicas publicas que generen
una especie de economias de escala, que
reduzcan costos eliminando la duplicidad de
actividades y asi ser mas eficientes.

Elarticulopermite analizar el comportamiento
especifico de cada municipio, y su situacion
en el contexto de su cumplimiento a los
ODS a nivel nacional y departamental. Asi,
es posible identificar municipios que se
salen del patron general de departamento, y
determinar qué faceta de su cumplimiento les
hace singulares.

5. CONCLUSIONES

En conclusion, el HJ-Biplot se ha revelado
como una herramienta de andlisis
multivariante sumamente util en el analisis
de datos econdmico sociales, en este caso
cumplimientos a los ODS en la etapa
descriptiva. La técnica, ha resultado muy
buena al ser aplicable a cualquier matriz
de datos y la posibilidad de detectar qué
indicadores sociales son los responsables de
las agrupaciones de los municipios.

La aplicacion del HJ-Biplot al estudio de
los ODS nos ha permitido caracterizar la
actividad de los municipios en cuanto a su
comportamiento sobresaliente o singular, que
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los diferencia o no del resto de municipios
en términos de cumplimiento de sus ODS’s a
nivel nacional y departamental.

Finalmente, es importante destacar, que a
partir, de la implementacion de la técnica
HJ-Biplot se obtuvieron un conjunto de
conglomerados a nivel nacional (Ver Anexo
1) y departamental (Ver Anexo 2), destacan a
nivel nacional el cumplimiento distinto que
tienen los municipios mas grandes respecto
de los pequeios, en el caso de los valores
mas altos estan las ciudades como La Paz,
El Alto, Cochabamba, Santa Cruz, Montero,
etc. se encuentran en un cluster (Cluster
10), por otro lado, estan los municipios con
valores bajos de cumplimiento, en otro claster
(Cluster 2) como Poroma en Chuquisaca, San
Pedro de Buena Vista en Pando, Tinguipaya

en Potosi, entre otros, que concuerda con los
municipios de mas bajo Indice Municipal de
Desarrollo Sostenible.

Toda el andlisis multidimensional puede
servir de base para la implementacion de
politicas que nos ayuden a mejorar y/o
alcanzar objetivos de desarrollo con el fin de
dar cumplimiento a nuestros compromisos
internacionales y asi alcanzar metas que nos
lleven a tener la oportunidad de vivir una
vida digna en funcién a nuestros propios
esfuerzos.
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Anexo 3

Valores propios y varianza explicada por Departamento

Chuquisaca
Inertia
Axls Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 185137.595 79.182 79.182
Axis 2 25788.823 11.03 90.212
Axis 3 5993.331 2.563 92.775
Axis 4 5325475 2.278 95.053
Axis 5 2987.124 1.278 96.33
La Paz
Inertia
Axis Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 520420.521 78.583 78.583
Axis 2 51861.419 7.831 86.414
Axis 3 17672.898 2.669 89.082
Axis 4 16212.455 2.448 91.53
Axis 5 11903.42 1.797 93.328
Cochabamba
Inertia
Axis Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 224701.125 64.439 64.439
Axis 2 72237.96 20.716 85.155
Axis 3 23433.066 6.72 91.875
Axis 4 6865.459 1.969 93.844
Axis 5 5659.469 1.623 95.467
Oruro
Inertia
Axis Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 239748.278 80.181 80.181
Axis 2 23740.475 7.94 88.121
Axis 3 10004 .003 3.3486 91.467
Axis 4 5177.716 1.732 93.198
Axis 5 3988.51 1.334 94.532
Potosi
Inertia
Axis Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 219010.612 71.715 71.715
Axis 2 48402.875 15.85 87.565
Axis 3 13744.027 4.501 92.068
Axis 4 6121.438 2.004 94.07
Axis 5 5173.192 1.694 95.764
Tarija
Inertia
Axis Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 40343.617 70.745 70.745
Axis 2 9400.769 16.485 87.229
Axis 3 334997 5.874 93.104
Axis 4 1523.437 2.671 95.775
Axis 5 899.038 1.577 97.352
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Santa Cruz
Inertia
Axis Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 210714.253 60.592 60.592
Axis 2 60392.787 17.366 77.958
Axis 3 28991746 8.337 86.295
Axis 4 10722.097 3.083 89.378
Axis 5 9660.287 2.778 92.156
Beni
Inertia
Axis Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 93729.284 72.551 72.551
Axis 2 12187.838 9.434 81.985
Axis 3 8914.587 6.9 88.886
Axis 4 4015.731 3.108 91.994
Axis 5 3244.435 2.511 94.505
Pando
Inertia
Axis Eigenvalue Expl. Var. Cummulative
Axis 1 B2426.292 74 467 74 467
Axis 2 12861.201 11.619 86.086
Axis 3 6960.962 6.289 92.375
Axis 4 3135.552 2833 95.207
Axis 5 1986.531 1.795 97.002
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Anexo 4

Conglomerados y calidades de informacion de representacion plano 1-2

Chuquisaca
CLUSTER n Coordl  Coord2  QLR-1 QIR-2  QRAL-2
Cluster 1 9 955093 -18.219 95,48 003 955104
Cluster 2 12 1000555  -179340 94,90 305 97,9528
Cluster 3 8 786593 473099 72,88 2636 0992471
La Paz
CLUSTER n Coord-1 Coord2  QIR-1  QIR-2 QLRAL-2
Cluster 1 b} 1216201 - 21,1521 93452 2826 96279
Cluster 2 2% 1288094 - 205785 94356 2408 96,764
Cluster 3 2 122,7761 138238 97558 1237 98,795
Cluster 4 2 38,6991 148,3008 5894 86562 92,456
Cluster 5 17 100,7894 46493 81450 17,332 98,781
Cochabamba
CLUSTER n Coord-1 Coord-2 QlR-1 QLR -2 QLRA 1-2
Cluster 1 10 62,8338 85,9660 34,456 64,495 98,951
Cluster 2 11 1054151 51,0837 79,884 18,759 98,644
Cluster 3 7 88,6169 62,3260 90,614 0,448 91,063
Cluster 4 8  103,2657 16,7116 81,049 2,123 83,172
Cluster 5 11 88,6041 29,5023 85,208 9,447 94,655
Oruro
CLUSTER n Coord-1 Coord-2 QLR-1 QLR-2 QLRA1-2
Cluster1 10 91,0251 - 22,7754 91,726 5,743 97,468
Cluster2 11 117,8279 13,7718 96,775 1,322 98,097
Cluster3 4 56,0644 - 74,2944 35055 61,558 96,612
Cluster 4 10 105,8824 15,4916 92,453 1979 94,432
Potosi
CLUSTER n Coord-1 Coord-2 QIR-1 QLR-2 QLRA1-2
Cluster 1 14 109,828 40,952 87,028 12,100 99,127
Cluster 2 7 61,216 75,777 37,983 58,203 96,186
Cluster 3 19 91,180 -20,038 93,264 4504 97,768
Tarija
CLUSTER n  Coordl Coord-2 QlR-1 QlR-2 QLRA1-2
Cluster 1 1 -53,005 24,997 67,004 14,851 81,855
Cluster 2 4 58,290 -32,394 76,130 23,512 99,642
Cluster 3 6 -54131 18,635 89,093 10,558 99,651
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Santa Cruz
CLUSTER n Coord-1 Coord-2 QlR-1 QlR-2 QLRA1-2
Cluster 1 16 -84,1485 22,3513 83,9015 5,9195 89,821
Cluster 2 16 -91,4559 -28583 85,5614 8,3574 93,9188
Cluster 3 1 -91,4236 49,6442 74,3296 21,9171 96,2467
Cluster 4 n -64,4662 53,8073 51,8944 36,1527 88,0471
Beni
CLUSTER n  Coordl Coord-2 QlR-1 QLR-2 QlRA1-2
Cluster 1 6 80,942 6,722 88,643 0,611 89,254
Cluster 2 6 67,094 -28,648 79,332 14,463 93,795
Cluster 3 7 72,965 27,480 84,292 11,956 96,249
Pando
CLUSTER n Coord-1 Coord-2 QlR-1 QLR -2 QLRA 1-2
Cluster 1 2 41,687 69,812 25,702 72,082 97,784
Cluster 2 3 71,356 4963 75,770 0,367 76,136
Cluster 3 10 78,478 7,171 97,186 0,953 98,139
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