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RESUMEN
La Agenda 2030 y los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) se presentan como oportunidades clave 
para reconsiderar prácticas y abordar los desafíos de desarrollo, medir y analizar el cumplimiento 
de estos objetivos es de vital importancia para una planificación objetiva. Por tanto, se destaca la 
importancia de un análisis estadístico multidimensional descriptivo, tales como, las técnicas de análisis 
Biplot, metodologías usadas por ciencia de datos, inteligencia artificial y machine learning, como 
un nuevo paradigma para comprender la información de manera más profunda y como base para el 
diseño de políticas con alto impacto social. La medición continua y evaluación de indicadores ODS 
se consideran esenciales para ajustar y mejorar las políticas públicas a lo largo del tiempo. En este 
sentido, el artículo presenta el HJ-Biplot como una técnica de análisis multivariante, una herramienta 
analítica avanzada para interpretar grandes volúmenes de información, en este caso, el cumplimiento 
a los ODS a nivel municipio, logrando clústeres a nivel departamental y nacional de estos de acuerdo 
a la similiaridad y disimilaridad como insumo para el diseño de políticas publicas objetivas y de alto 
impacto.
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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.
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1. INTRODUCCIÓN

Todos los días nos enfrentamos a un mundo 
cada vez más interconectado, complejo, 
inestable y sobre todo rápidamente 
cambiante, los nuevos retos se añaden a 
los ya conocidos. Los niveles de pobreza 
y desigualdad en nuestro país, el cambio 
climático; la violencia e inseguridad social; 
la digitalización y la robotización 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 características, de sus 
cualidades y de las oportunidades que nos 
brinda.

Bolivia tiene ventajas comparativas y 
capacidades tanto en el sector público como 
en el privado, para articular políticas públicas 
y acciones colectivas en el marco de la nueva 
agenda global de desarrollo sostenible. En ese 
sentido, la Agenda 2030 está ya en el centro 
de todas las mesas de discusión del mundo, 
Bolivia y todos los gobiernos subnacionales 
no deberían ser la excepción.

Lograr que el mundo sea más sostenible y 
equitativo en 2030 solo se alcanzará si se 
tiene un entendimiento real de la situación 
en la que vivimos, para ello, debemos 
definir nuevas herramientas y metodologías 
de análisis objetivas, que se caractericen 
por la rigurosidad matemática y estadística 
necesaria dejando de lado los métodos de 
trabajo convencionales. En ese entendido, 
trabajar con firmeza hacia una evaluación 
técnica científica y a partir de ello diseñar 
nuevas estrategias y políticas más eficientes 
para consolidar un consumo y producción 
sostenibles, una distribución 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 análisis estadístico 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 estadísticas 
que nos ayudarán a analizar e interpretar la 
información con un enfoque completamente 
distinto a las técnicas convencionales 
de tal forma que nos ayudarán a diseñar 
políticas objetivas y de alto impacto social 
minimizando el uso de recursos escasos 
necesarios.

2. METODOLOGÍA

Los antecedentes básicos para el presente 
trabajo se constituyen en todo aquello que 
se desarrolló en los últimos años en el marco 
de dos temáticas independientes y al mismo 
tiempo complementarios.

Inicialmente, se tiene todo lo referido a los 
Objetivos de Desarrollo Sostenible ODS 
en cuanto a su diseño, su socialización e 
implementación en el mundo y por otro 
lado, está el desarrollo de la ciencia de datos, 
específicamente la inteligencia artificial, el 
Big Data, el Machine Learning y todas las 
técnicas de análisis de datos en términos 
matemático estadísticos que se vienen 
desarrollando e implementando como una 
herramienta fundamental a la hora de darle 
un valor agregado a la información, a través 
de diferentes algoritmos que se programan en 
diferentes softwares, y que en estos últimos 
años han dado la posibilidad de trabajar 
con grandes volúmenes de información e 
identificar patrones que antes la estadística 
clásica no podía identificar.

Dada la agenda ambiciosa que tienen los 
países, Bolivia no es la excepción, con los 17 
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) 
que componen la Agenda 2030, objetivos 
universales determinados y ratificados, en 



HJ-Biplot como metodología exploratoria para el análisis multidimensional de los 
objetivos de desarrollo sostenible (ODS) a nivel municipios en Bolivia 

30 31

2015, por los 193 países que conforman la 
Asamblea General de la Organización de las 
Naciones Unidas (ONU). Que básicamente 
apunta a un mundo sin pobreza, con gente 
saludable, educada y productiva, viviendo 
en comunidades prósperas con todas sus 
necesidades básicas satisfechas. Con el 
propósito de ir mejorando es necesario 
establecer evaluaciones periódicas acerca 
de la situación en la que se encuentran 
estos objetivos con sus respectivas metas a 
través del uso de herramientas que ayuden 
a interpretar y explorar la información de 
manera multidimensional.

Los datos usados en este artículo provienen 
del Atlas Municipal de los Objetivos de 
Desarrollo Sostenible en Bolivia 2020, este 
dossier presenta una ficha de diagnóstico 
multidimensional por municipio. El 
territorio de Bolivia se divide política y 
administrativamente en departamentos, 
provincias, municipios y Territorios 
Indígena Originario Campesino (TIOCs). 
El Atlas nos da la oportunidad de contar 
con datos agregados a nivel país, 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 la técnica HJ-Biplot los ODS’s municipales 
desde una perspectiva multidimensional, es 
decir, la identificación de los municipios de 
acuerdo al cumplimiento de sus ODS’s y de 
esa forma, crear  clústeres 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 relación entre variables en un conjunto 
de datos multivariante con alta calidad 
de representación 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 está en la mitad del camino 
hasta el valor óptimo, mientras que un valor 
de 0,75 significa que está en tres cuartos del 
camino).

2.2  Métodos Biplot.

Los métodos Biplot fueron propuestos 
inicialmente por Gabriel (1971) como 
representaciones gráficas de datos 
multivariantes, es decir, al igual que 
un diagrama de dispersión muestra la 
distribución conjunta de dos variables, 
un Biplot representa tres o más 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 
terminología introducida por el autor.

Formalmente se definen de la siguiente 
manera: un Biplot para una matriz de datos 
Xnxp (arreglo rectangular con n filas y p 
columnas) es una representación gráfica 
mediante marcadores g1,g2,g3,…,gn para las 
filas de la matriz de datos X y h1,h1,h3,…,hp 
para las columnas de X, de forma que el 
producto escalar gi

T hj aproxime el elemento 
xij de la matriz de partida, tan bien como sea 
posible (Gabriel, 1971). El producto escalar, 
en el que se basa, es un concepto matemático 
que en un principio podría suponer una 
barrera para el usuario, pero su traducción 
geométrica es sencilla. En este documento, 
por ejemplo, los datos están contenidos en 
una matriz X339x15 que tiene en filas los 339 
municipios del Estado Plurinacional de 
Bolivia y en columnas, los 15 ODS. Así, para 
cada fila i (cada municipio en nuestro caso) y 
cada columna j (indicadores de cumplimiento 
de los ODS) aparece en la matriz de datos un 
valor xij que es el valor de ese marcador j para 
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el municipio i. Un Biplot permite representar 
la fila i de la matriz de datos (un municipio) 
con el marcador gi y la columna j con el 
vector hj, de forma que al proyectar el punto 
gi sobre el vector hj , esa proyección coincide 
con el valor que ese centro ha tenido para ese 
indicador.

El interés práctico 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 posición de cada unidad (municipio) sobre 
cada variable (indicador de cumplimiento 
del ODS), es posible ordenar las unidades en 
función del valor que toman en ese indicador, 
y eso puede hacerse para todos y cada uno de 
los indicadores (ver Figura 1).

Figura 1 Representación geométrica del producto 
escalar

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

Galindo (1986) propone el HJ-Biplot como 
una representación gráfica multivariante 
de los datos de una matriz Xnxp, mediante 
marcadores j1, j2, j3,…, jn para las filas y 
h1, h2, h3,…, hp para las columnas, elegidos 
de forma que ambos marcadores puedan 
ser superpuestos en un mismo sistema 
de referencia con máxima calidad de 
representación. Al presentar filas y columnas 
idéntica bondad de ajuste es posible 
interpretar no sólo la posición 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 interpretación del HJ-
Biplot son una combinación de las reglas 
empleadas en otras técnicas como el 
Escalamiento Multidimensional, el Análisis 
de Correspondencias, el Análisis Factorial 
y los Biplots clásicos (Galindo y Cuadras, 
1986). En la Figura 2 se muestra un ejemplo 
con cuatro variables y cuatro individuos 
(municipios).

 Figura 2 Interpretación HJ-Biplot.

El análisis se ha llevado a cabo a través 
del programa MultBiplot desarrollado por 
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Vicente-Villardón (2010) en el entorno 
de programación orientado a matrices 
MATLAB. 

Para la selección del tipo de Cluster se han 
aplicado, con fines exploratorios, Cluster 
jerárquicos y se ha afinado la solución 
mediante los métodos no jerárquicos, en 
concreto, se usó el método K-means y como 
medida la distancia euclídea.

3.  ANÁLISIS 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%, más que suficiente para caracterizar, 
con garantías, los municipios en relación a 
las variables de alcance de los objetivos de 
desarrollo.

Tabla 1  Valores propios y varianza explicada  

Fuente: Elaboración 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 excepción del ODS15, 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 representación para columnas

3.1.  Análisis del impacto y la colaboración: 
plano 1-2 

En el Biplot se muestra el gráfico factorial 
del plano 1-2 (Gráfico 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 abreviación al departamento al 
que pertenecen.

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

El grupo 1, con los objetivos ODS5, ODS8, 
ODS10, ODS13, ODS15 y ODS16 con una 
relación muy fuerte por el ángulo 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.

Elaboración: Propia.
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Existen otras relaciones, aunque son más 
débiles. Adicionalmente se puede observar 
que entre el grupo 1 y grupo 2 existe una 
relación inversa debido a que el ángulo entre 
los vectores, se aproximan a 180°. Finalmente, 
entre el grupo 1 y grupo 2 respecto al grupo 
3, se puede observar una relación casi nula 
por ser perpendiculares entre si.

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

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

Gráfico 1  Representación factorial resultante del HJ-Biplot, plano 1-2

Gráfico 2  Correlación entre vectores (cumplimiento de los objetivos)
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Gráfico 3  Representación factorial resultante del HJ- Biplot, Plano 1-3

En el caso del plano 1-3, el eje 3 tiene una 
absorción de la inercia parcial que alcanza 
5.03%, ambos ejes alcanzan 70% como se 
puede apreciar en el Gráfico 3, solo el ODS15 
(vida de ecosistemas terrestres) parece ser 
independiente de los otros objetivos de 
desarrollo sostenible.

3.2.  Clúster según 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 calculó de 10 clusters. Se observa en 
el gráfico 4 la representación factorial 
donde los centros forman conglomerados 
en función de su comportamiento en las 
variables (objetivos) ODS3, ODS5, ODS10, 
ODS13 y ODS16 (Salud y Bienestar, 
Igualdad y Género, Reducción de Las 
Desigualdades, Acción por El Clima y Vida 
de Ecosistemas Terrestres, Respectivamente). 
En el Anexo 1 Tabla Municipios y sus 
clústeres para método k-means clústers 
para biplot scoresse, se pueden observar la 
composición de cada uno de los clústeres, 
se puede destacar inmediatamente que para 

las ciudades más grandes en población se 
encuentran en el clúster 10 agrupadas en 
función al comportamiento de las variables 
ODS4 (Educacion de Calidad) , debido a 
sus características generales en términos de 
similaridad del cumplimientos de los objetivos 
de desarrollo sostenible. Se puede destacar el 
clúster 7 con 47 municipios y la agrupación 
principalmente depende de la variable 
ODS10 (Reducción de las Desigualdades). 
En general se puede observar que los 
clústeres 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 Económico, Ciudades 
y Comunicades Sostenibles y Alianzas para 
Lograr Objetivos, respectivamente). La 
mayoría de los grupos se caracteriza por un 
buen cumplimiento en la variable ODS16, 
debido a que en los últimos años se han 
consolidado las formas de articulación de 
las instituciones y organizaciones sociales 
principalmente territoriales en los municipios 
más rurales. También se destaca el aporte de 
la variable ODS5 (Equidad de Género) en 
las agrupaciones, esto debido a las diferentes 
políticas enfocadas a la búsqueda 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 participación 
de la mujer en cargos de liderazgo en las 
estructuras de poder político principalmente, 
los movimientos sociales y organizaciones  

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

Tabla 3  Conglomerados y calidades de información de representación plano 1-2

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

de construcción del biplot en el análisis 
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 
representación para evaluar la relevancia y la 
contribución de cada variable y observación 
al análisis.

Gráfico 4  Representación factorial del HJ Biplot por clúster, plano 1-2
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El clúster 6 es el que tiene a mayor cantidad 
de municipios (62), también destaca el 
clúster 9 con 16 municipios (el clúster más 
pequeño) que se caracteriza por municipios 
de tamaño medio, la mayoría ubicados en el 
departamento de Santa Cruz y la ciudad de 
Cobija, capital del departamento de Pando.

En segundo lugar, se encuentran los clústeres 
2 y 4 con 21 y 22 municipios respectivamente, 
en este sentido, si se quiere diseñar políticas 
a nivel nacional de acuerdo al cumplimiento 
de los objetivos de desarrollo, los clústeres 
del 1 al 10 muestran aquellos que tienen 
menos disimilaridad de acuerdo a un análisis 
multidimensional, tomando en cuenta la 
reducción del espacio de 15 dimensiones a 2, 
perdiendo muy poca información.

3.3.  Resultados a nivel departamental

El objetivo del presente documento no solo es 
mostrar una herramienta de análisis estadístico 
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, además 
se puede observar adicionalmente la relación 
entre cada una de las columnas o variables 
entre sí y los municipios, pero con la idea de 
brindar adicionalmente una herramienta que 
nos ayude a plantear políticas de desarrollo 
local focalizadas, podemos estratificar los 
resultados a nivel departamental, ya que la 
información así nos lo permite.

De esta manera, se presenta el HJ-Biplot a 
nivel departamental y su clusterización. Una 
de las principales ventajas de este método 
consiste en determinar cuales son las variables 
(ODS y nivel de cumplimiento) responsables 
de la configuración de los diferentes clusteres. 
De esa forma, se quiere  determinar las  
diferentes configuraciones  que los clústeres  
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 gráficos a 
continuación la aplicación de la metodología 
HJ-Biplot y el proceso de clusterización por 
departamento. Se destaca en todos los casos 
la existencia de diferencias importantes en 
el cumplimiento de los diferentes ODS’s 
de acuerdo al tamaño de los municipios en 
términos de población, aquellos municipios 
grandes como las ciudades capitales y 
ciudades intermedias grandes siempre están 
agrupadas en un clúster, a continuación 
municipios intermedios en otro clúster y 
finalmente un grupo con los municipios más 
alejados, pequeños y pobres. Para el caso 
del departamento de La Paz, se tiene los 
municipios de La Paz y El Alto, como las 
ciudades más pobladas con cumplimiento 
principalmente de los ODS4 (Educación de 
Calidad), ODS7 (Energía Asequible y No 
Contaminante) y ODS8 (Trabajo Decente y 
Crecimiento Económico) entre otras. 

Para todos los departamentos la retención 
al segundo eje mínimo es de 77.958% de 
inercia acumulada, más que suficiente para 
caracterizar, con garantías, 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 representación 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 clústeres 
por encima del 95%, para el departamento de 
La Paz por encima del 92.456, Cochabamba 
tiene más del 83.172%, el departamento de 
Oruro una calidad de representación mínima 
de 94.432% para el clúster 4, Potosí para 
su segundo clúster una calidad mínima de 
96.186, Tarija una calidad de representación 
mínima de 81.855, el departamento de Santa 
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Cruz en su cuarto clúster tiene una calidad 
de presentación de 88.0471 siendo esta la 
mínima de los clústeres construidos, el Beni 
con una calidad mínima de representación 
de 89.254 y el departamento de Pando con 
calidad mínima de 74.467, para su primer 
clúster siendo este el menor de todos los 
departamentos.

4.  DISCUSIÓN

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

Este artículo se ha analizado la distribución de 
los municipios en función a la implementación 
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 representación 
gráfica de datos multivariantes en el que filas 
y columnas pueden ser superpuestas en un 
mismo sistema de referencia con máxima 
calidad de representación.

Así, el estudio permite observar que las 
características 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 
gráficos 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 
pequeños presentan mayor variedad de 
comportamientos entre sí mismos de un 
departamento a otro.

El análisis de los datos a nivel 
multidimensional ha puesto de manifiesto 
que los municipios, se pueden agrupar de 
manera que se tomen en cuenta sus variables 
más débiles, así como las más fuertes para 
identificar disimilaridades entre ellas y así 
establecer políticas públicas que generen 
una especie de economías de escala, que 
reduzcan costos eliminando la duplicidad de 
actividades y así ser más eficientes.

El artículo permite analizar el comportamiento 
específico de cada municipio, y su situación 
en el contexto de su cumplimiento a los 
ODS a nivel nacional y departamental. Así, 
es posible identificar municipios que se 
salen del patrón general de departamento, y 
determinar qué faceta de su cumplimiento les 
hace singulares.

5.  CONCLUSIONES

En conclusión, el HJ-Biplot se ha revelado 
como una herramienta de análisis 
multivariante sumamente útil en el análisis 
de datos económico 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 aplicación 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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Anexo 3
Valores propios y varianza explicada por Departamento
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Anexo 4
Conglomerados y calidades de información de representación plano 1-2
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