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Resumen

Este documento explica el proceso de elaboracién de un indice compuesto, empezando desde la
definicién de un indice simple, hasta la elaboracién de metodologias para la creacién de un indice com-
puesto o sintético, utilizando como insumo indices elaborados periédicamente para medir la economia
chilena.

En el capitulo 1, se explica la definicién indices, y qué métodos son los més frecuentemente usados
para su construccion.

En el capitulo 2, se hablara de los indices compuestos, detallando los requerimientos técnicos
para su contruccion, ademas de las ventajas y desventajas que conlleva el trabajo con indices de esta
clasificacion.

A continuacién, en el capitulo 3, se expone la metodologia del proceso de construccién del in-
dicador compuesto, desde el desarrollo del marco conceptual, seleccién de los indicadores, andlisis
multivariado, imputaciéon de datos perdidos, normalizacion de los datos, ponderacién de la informa-
cién, para finalizar con el analisis de robustez y sensibilidad.

En el capitulo 4, se aplicara la metodologia a una serie de indices econémicos, el cual tendra como
indice de referencia al IMACEC (indicador mensual de activicad econémica) indice coyuntural presen-
tado por el Banco Central con frecuencia mensual. La idea principal es obtener un indice compuesto
que refleje la economia del pais y con esta herramienta poder predecir el comportamiento del IMACEC.

Finalmente, en el capitulo 5 se concluye con la importancia de desarrollar indices compuestos que
puedan aportar mejoras en la produccion estadistica, con el objetivo de evaluar el area de estudio y
tener capacidad para tomar mejores decisiones tanto para politicas puiblicas como privadas.
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Introduccion

En la actualidad, el uso de la informacién es de vital importancia en la toma de decisiones a
nivel politico, social, ambiental y empresarial. Es por esto que los indicadores compuestos o sintéticos
son tan populares en el mundo desarrollado y se han convertido en una referencia ineludible para los
agentes privados y publicos que dan seguimiento a la coyuntura social, ambiental y econémica.

Por iniciativa de la Comisién Econémica para América Latina y el Caribe (CEPAL) de Naciones
Unidas , y con el apoyo de la Organizacién para la Cooperacién y el Desarrollo Econémico (OCDE) y
la Comisién Europea (CE), se han impulsado metodologias para la construccién de indicadores com-
puestos, definiendo los pasos a seguir para su construccién, Schuschny y Soto (2009).

Esta investigacion pretende explicar uso de estas metodologias y cémo se aplican para la construc-
cién de un indicador compuesto que mida la actividad econémica de forma coyuntural y anticipada,
considerando la sintetizacién de indices simples que puedan medir el sector observado.

Lo primero serd definir el marco muestral, el cual estard definido por el sector evaluado. A través
de técnicas estadisticas se hara un analisis exploratorio de los datos para filtrar los indices que pueden
aportar a la construccion del indice compuesto. Se revisara si existe algiin dato faltante y outlier que
tratar. Una vez definidos los indices que sintetizaran el indice compuesto, se procederd a calcular las
ponderaciones para la construccién del indice final, en este caso se obtendran ponderaciones por tres
métodos y se decidira cual de ellos es méas aplicable para este calculo. Una vez obtenidos los indices
compuestos a través de los tres métodos, se compararan con el indice de referencia y se eligira el mejor.
Para concluir, se procede a hacer analisis de robustez y sensibilidad.



Objetivo

El objetivo general del trabajo de titulacién, es investigar la metodologia detras de la construccién
de indicadores compuestos que permitan medir conceptos multidimensionales relacionados con el area
econémica del pais. La finalidad es construir un indicador que resuma la informacién entregada por
indicadores simples, en un solo indicador.

El trabajo se resume en los siguientes objetivos especificos:

(1) Adaptar las directrices metodoldgicas en la construccién de indicadores compuestos otorgados
por la CEPAL, para el andlisis multidimensional de indicadores econémicos.

(2) Estudiar la aplicacién de técnicas estadisticas en cada paso de la construccién de indicadores
compuestos.



Capitulo 1
Indices

En el mundo de la ciencia, es muy importante el andlisis de una o mas variables, y mucho mas
cuando se necesitan comparar. En el caso de la comparacién de variables existen dos métodos, por
diferencia o por cociente. Esta tltima elimina el problema de unidades de medida, aunque no deja de
estar afectado por otros factores, como el de elegir el periodo de referencia para realizar las compara-
ciones.

“En general diremos que un numero indice es aquella medida estadistica que permite estudiar las
fluctuaciones o variaciones de una sola magnitud o de mds de una en relacion al tiempo o al espacio”
Sénchez, J. (2004).

A continuacién se mostraran los distintos tipos de nimeros indices, (Rojo, J. et al., 2018):

1.1. Tipos de nimeros indices

Segun se quiera registrar la evolucién de una o mas magnitudes, a través del tiempo:

— Indices simples: recogen la evolucién del precio, la cantidad o el valor de un tinico bien o producto.

— Indices compuestos, complejos o sintéticos: recogen la evolucién conjunta de los precios, las can-
tidades o los valores de k bienes o productos. A su vez, los indices complejos se clasifican como:

e Sin ponderar: todas las magnitudes o componentes tiene la misma importancia, es decir,
los mismos pesos. Los k bienes o productos se consideran con el mismo peso.

e Ponderados: cada magnitud o componente tiene un peso diferente asignado en funcién de di-
versos criterios. Los k bienes o productos se consideran con distinto peso, los cuales senalan



la importancia relativa de cada uno de los bienes.
Segiin su magnitud:

— Indices de precios: estudian la evolucién de los precios de un bien o de un conjunto de bienes.

— Indices de cantidades: estudian la evolucién de la cantidad producida o consumida de un bien o
de un conjunto de bienes.

— Indices de valores: estudian la evolucién del valor de un bien o de un conjunto de bienes.

1.2. Numeros indices simples

Segin (Rojo, J. et al., 2018) un indice simple es el cociente entre la magnitud en el periodo corriente
vy la magnitud en el periodo base. Generalmente, se multiplica por cien y se lee en porcentaje. No
presenta gran utilidad en si mismo y su interés radica en que son el punto de partida de la construccion
de los indices complejos y en que algunas de sus propiedades sirven para evaluar la bondad de éstos.
Se considera la magnitud X en distintos periodos de tiempo. El indice simple de la magnitud X en el
periodo t con respecto al periodo 0 sera:

X
Ly = f; x 100

Se interpreta como la variacién en tanto por ciento, experimentada por la magnitud X entre el
periodo 0 y el periodo t. Con todo, en los desarrollos y propiedades de los nimeros indices ha de
considerarse la primera de las expresiones.

Los indices simples pueden recoger la evolucién de los precios de un bien, de su produccién (can-
tidad) o de sus valores.

1.3. Ntumeros indices complejos

Para (Rojo, J. et al., 2018) frecuentemente, el interés no esta en comparar precios, cantidades o
valores de un unico bien, sino en conocer la evolucién conjunta de esas magnitudes para un grupo
m&s o menos numeroso de bienes. Para ello, se intenta resumir la informaciéon suministrada por los
indices simples en un tnico indice que denominaremos compuesto, complejo o sintético. El propdsito
es obtener un nimero indice sencillo pero que reuna la mayor cantidad de informacién posible. Segun
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prime la sencillez o la conservacion de la méxima informacion se tendra dos tipos de indices complejos:

sin ponderar y ponderados.

Sea la magnitud X (precios, cantidades, valores, ...) relativa a n bienes X1, Xo, ..., X;, . Los valores
de la magnitud para los distintos bienes en los distintos periodos de tiempo se recogen en la siguiente

tabla:

Periodo X; --- X; - X,
0 X - Xio ... Xno
1 Xy oo Xa oo X1
t X - Xago oo X
T Xir o0 Xipo o0 Xar

A partir de los indices simples de X para cada uno de los bienes,

Xt Xit Xt

DU LX) = 2 Lo(X,) =

It/O(Xl) =

Se podra obtener un indice complejo para X utilizando un promedio, indice complejo que resume
la informacién proporcionada por los indices simples. Los més habituales son los que se obtienen a
partir de medias aritméticas o medias agregativas. También se pueden aplicar medias geométricas o

medias armoénicas.

Indices complejos sin ponderar: todos los indices simples, y por tanto todas las componentes,

tienen el mismo peso.

Media aritmética

Lijo(X1) + oo 4+ L jo(X5) + oo + I jo(X0n)
Lo(X) = £/0 t/On £/0

> Lyo(Xi)
_ =l

n

11



Media agregativa

I, /0(X) = Xyt oo+ X+ oo+ X
t/0 Xipo+...+Xio+ ... + Xno

n
> X
_ =1
n
> Xio
i=1

Indices complejos ponderados: en este caso, los indices simples tienen distinto peso, es decir,
se asignan diferentes ponderaciones a las componentes o magnitudes. Sean estos pesos aq, ..., @, ..., Q.

Media aritmética

7 (X) _ It/O(Xl)al + ...+ It/O(Xi)ai + ...+ It/O(Xn)ai
t/0 ) a1+ttt +tan

> Iyo(Xi)ey
=1

>

=1

Los indices complejos de media aritmética sin ponderar se pueden considerar un caso particular

de éste, cuando todas las ponderaciones son iguales a 1.

Media agregativa

. Xyar + .o+ Xpay + o0+ Xopa,
Xipa1 + ... + X005 + ... + Xpoan

n
g Xitoy
=
- n
§ Xioo;
i=1

Los indices complejos de media agregativa sin ponderar se pueden considerar un caso particular
de éste, cuando todas las ponderaciones son iguales a 1. Ademas, las medias agregativas se pueden
expresar como medias aritméticas ponderadas. Asi, para la media agregativa sin ponderar resulta:

I o(X)
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I, o(X) = I yo(X1) X0 + o + Ly jo(Xi) Xio + oo + 1y y0(Xn) Xno
t/0 - X10+~--+Xi0+-~-+Xn0

> Lyo(Xi) Xio
i=1

n
2 Xio
=1

Y para la media agregativa ponderada:

7 (X) B It/O(Xl)Xlﬂal + ...+ It/O(Xi)Xioai + ...+ It/O(Xn)Xn(]an
t/0 - Xioa1 + ... + X004 + ... + Xpoan

n
> Iyo(Xi) Xioa
=1

n
g Xiooy
i—1

Por tanto, la media aritmética ponderada de los indices simples es la forma maés general de agregar
indices simples para obtener un indice complejo:

7 (X) _ It/O(Xl)ozl + ...+ It/O(Xi>05i + ...+ It/O(Xn)OCn
t/0 ) a1ttt ... +ap
= It/o(Xl)Al + ...+ It/(](Xi)Ai + ...+ It/O(Xn)An ;

donde son las ponderaciones normalizadas,

(6 n
Ai = =, A =1
iz Qi (; )

Habitualmente estas ponderaciones se expresan en tanto por ciento o en tanto por mil.

En la actualidad uno de los indices més importante es el indice de precios del consumidor (IPC)
que mide la relacion entre precio y cantidad en un periodo, en general mide cémo evoluciona el gasto
de una familia media.

Los métodos mas utilizados para el calculo de precios son el indice de Laspeyres y el indice de
Paasche, como se definen a continuacién.
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1.3.1. Indice de Laspeyres

Segiin de la Fuente (2013), se analizan las varaciones debidas a los cambios en los precios de un
conjunto de articulos ponderandolos siempre por las mismas cantidades.

El indice de Laspeyres se define como la media aritmética ponderada de los indices simples de
precios. El criterio de ponderacién es p;g X g;0, con lo cual:

n
Zpit X ;0
=1

Ip ==

—n
Zpio X 4io
i=1

x 100

Los criterios para eleccién del periodo base son variados, fundamentalmente se requiere que sea
un ano no irregular o normal.

El incoveniente del indice de Laspeyres es que supone que siempre se adquieren las mismas can-
tiades que en el periodo base.

1.3.2. Indice de Paasche

Siguiendo a de la Fuente (2013), el indice de Laspeyres se cuestiona en ocaciones, ya que, parece
poco realista suponer que las cantidades compradas o adquiridas en el ano de referencia, no varian en
el tiempo.

Como ejemplo, no parece muy realista la hipdtesis de que en anos de sequia, y en consecuencia, de
subidas importantes de los precios de los productos agrarios, las cantidades demandadas sean iguales.

Se planted la necesidad de disponer de otros indices que, con la finalidad de medir la variacién
de precios de determinado conjunto de articulos, no estuviera sujeto a la restriccion de suponer que
siempre se adquirian las mismas cantidades que en el periodo base.

El indice de Paasche se define como media aritmética ponderada de los indices simples de precios.
El criterio de ponderacién es p;y X ¢, con lo cual:

n
Zpit X it

_ =1

—n
Zpio X Qit

i=1

IP, x 100
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El calculo del indice de Paasche es laborioso, ya que, exige calcular las ponderaciones p; X g
para cada periodo corriente.

Otro inconveniente adicional, el indice de precios de cada ano, solo se puede comparar con el del
ano base.
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Capitulo 2

Indice compuesto

El indicador compuesto, también llamados indice, es una funcién simplificada que buscar explicar
un concepto multidimensional en una sola variable o indice simple. Estos pueden ser de forma cuan-
titativa o cualitativa, dependera de los requerimientos del analista.

De forma técnica, “Un indicador se define como una funcion de una o mds variables, que con-
) )
Juntamente miden una caracteristica o atributo de los individuos en estudio” Schuschny y Soto (2009).

Cabe recordar que para la construccién de un indicador compuesto hay que tener claro dos con-
diciones basicas:

1.- La definicién clara del atributo que se desea medir.
2.- La existencia de informacién confiable para poder realizar la medicion.

La primera definicién otorgara un “sustento conceptual” mientras que la segunda otorgara “vali-
dez”. Para la generacion de un indicador compuesto, se debe tener claro el objetivo por el cual se estd
creando. Generalmente, el indicador compuesto se construye con la finalidad de medir la unidad de
analisis de algtin area en particular, el cual puede ser utilizado como punto de partida para observar
la tendencia del fenémeno no directamente detectable de un conjunto de variables en una sola unidad.

Estos indicadores son herramientas eficaces en la contribucién de politicas piblicas o privadas, y
logran llamar la atencién del publico dando lugar a la creaciéon de argumentos convincentes y contri-
buyendo en los debates de politicas integradas que promueven el tema de interés. La mayoria de los
estudios de indicadores compuestos miden conceptos multidimensionales de paises para su posterior
comparacién. De esta forma parece mas facil comparar indicadores compuestos, que observar los dife-
rentes indicadores simples entre paises, Schuschny y Soto (2009).

En la actualidad, estd en incremento el uso de indicadores compuestos, dando lugar a la impor-
tancia de crear este tipo de indicador, donde la informacién se ve resumida en un valor. Desde la
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OCDE, ONU y la CEPAL entregan diferentes metodologias y guias para su construccién Schuschny
y Soto (2009).

2.1. Requerimientos técnicos

Siguiendo a Castro Bonano (2002), es véalido definir algunas condiciones que a priori deberian
exigirse a un indicador compuesto:

= Existencia y determinacién: la funcién matematica que define el indicador debe existir y tener
solucion perfectamente determinada.

= Exhaustividad: el indicador debe ser tal que aproveche al méaximo, sin redundancia y en forma
util, la informacién suministrada por los indicadores y variables que la componen.

= Monotonia: el indicador ha de responder positivamente al cambio positivo de las componentes
y viceversa. Ello obliga, en algunos casos, a cambiar el signo de las variables que lo componen
cuyas correlaciones pudieran estar invertidas.

= Unicidad: el indicador compuesto ha de ser inico para una situacién dada.

= Invariancia: el indicador debe ser invariante frente a cambios de origen o de escala de sus com-
ponentes.

» Homogeniedad: la funcién matematica que define al indicador compuesto: I = f(z1,...,x;,) debe
ser homogénea de grado 1, es decir debe cumplirse que:

flazxy,...,axy) = af(z1,....,zp)

» Transitividad: si (a), (b) y (c) son tres situaciones distintas que dan lugar a tres indicadores,
deberia verificarse que:

si I(a) > I(b) > I(c) => I(a) > I(c)

17



2.2. Ventajas y desventajas de construccion de indicadores com-
puestos

En particular para la construccién de indicadores compuestos, se pretende reducir las limitantes
por medio de una construccién metodologica adecuada.

A continuacion se mostrard ventajas y desventajas que se obtienen a través de la construccién de
indicadores compuestos, Bas (2014).

2.2.1. Ventajas

— Sirven para resumir temas complejos y multidimensionales. Integran y sintetizan diferentes di-
mensiones del concepto que miden. Facilitan la evaluacién de la eficacia de las politicas y la
rendicién de cuentas.

— Permiten disponer de una “imagen de contexto” (o imagen general) que facilita la interpretacién
de temas complejos. Por el contrario, encontrar una tendencia en cada uno de los indicadores
por separado es mucho més costoso y complicado. Facilitan, por tanto, la tarea de construccién
de rankings de unidades de andlisis en temas multidimensionales.

— Atraen el interés piblico por su capacidad de proporcionar una comparacién y evolucién entre
diferentes unidades de anélisis.

— Ayudan a reducir el tamano de la lista de indicadores simples.

2.2.2. Desventajas

— Pueden transmitir un mensaje confuso si estdn mal construidos o son mal interpretados.

— La “imagen general”’que transmiten puede llevar a conclusiones simplistas en la opcién de los
politicos. Los indicadores compuestos se deben utilizar en combinacién con los indicadores sim-
ples para extraer conclusiones politicas adecuadas.

— Su construccién requiere de faces en las que se deben hacer juicios de valor. Para una correcta
construccion, los juicios de valor deben ser transparentes y deben basarse en principios estadisti-
cos siempre que sea posible. Ademas, deben ir acompanados de un andlisis de sensibilidad y
robustez de los resultados.

— Su disenio debe realizarse a partir de un conjunto de informacién medible. Ello requiere que los
datos estén ampliamente disponibles, sus frecuencias de muestreo sean razonables en relacién a
los objetivos que se plantean y las unidades de andlisis hayan consensuado un nivel tolerable de
armonizacién sobre las estadisticas e indicadores a utilizar.

Como se observa, en la realizacién de un indicador compuesto se encontraran ventajas y des-
ventajas. La literatura dice que para construir un indicador compuesto robusto y confiable, se debe
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tener claridad del marco conceptual del indicador y ademads encontrar informacién confiable para la
construccion de este.

Para mejorar la metodologia de construcciéon de indicadores compuestos hay que tener en claro
tres pasos:

— Un marco conceptual sélido (estructura del fenémeno a medir)
— Un proceso sélido de construccién (seleccién de indicadores, normalizacién y agregacion)
— Buena calidad de los datos subyacentes.

Las criticas mas comunes en la construccién de indicadores compuestos son la generalizacion exce-
siva, la seleccion de indicadores simples, la comparabilidad de indicadores compuestos en situaciones
diversas, el contrapeso que se produce entre indicadores de naturaleza muy diversa u otros. Otras
criticas que comparten los especialistas sobre la construccién de indicadores compuestos es que no tie-

nen una adecuada y justificada base tedrica a partir de la cual el andlisis y las técnicas de agregacién
utilizadas para sintetizar los indicadores simples en un solo indicador.
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Capitulo 3

Metodologia

Para la construccién de un indice compuesto, se debe tener en claro la metodologia involucrada
en su desarrollo. Para esto se vera algunas experiencias de expertos en el tema.

Construccion por etapas

Siguiendo la experiencia realizada por Nardo et al. (2005a), a lo largo del proceso de construccién
de un indicador compuesto se debe seguir una serie de etapas minuciosas. Estas etapas son:

1.- Desarrollo de un marco conceptual.
2.- Seleccion de indicadores.

3.- Imputacién de datos perdidos.

4.- Anélisis multivariado.

5.- Normalizacién de los datos.

6.- Ponderacion de la informacion.

7.- Agregacion de la informacién.

8.- Anélisis de robustez y sensibilidad.

La construccion del marco es primordial, ya que alimenta de manera conceptual la generacién
del indicador compuesto. Es a partir de aqui que se justifica la construccién del indicador, propor-
cionandonos el camino definido, para posteriormente analizar los indicadores que seran parte del
indicador compuesto.

Ya definido el marco conceptual, se evaluaran los indicadores que se desean incorporar. Este pro-
ceso previo, consiste en una busqueda de los indicadores que, dentro del marco definido puedan ser
construidos o utilizados si es que ya existen, para posteriormente ser incorporados en un indicador
compuesto.

Elegidos los indicadores y variables que formaran parte del indicador compuesto, se hard un
andlisis exploratorio para evaluar si efectivamente los datos con la informacién seleccionada estan en
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concordancia con las ideas que dieron forma al marco conceptual. Este es el primer proceso de vali-
dacién de los indicadores seleccionados, en donde puede haber problemas de valores faltantes o falta
de informacién. Esto puede conducir a problemas en las etapas posteriores , dado que puede generar
errores en los andlisis que conduzcan al final a conclusiones incorrectas, lo que hace recurrir a las
metodologias de imputacién de datos perdidos o faltantes.

Los indicadores o variables seleccionados, generalmente, estardn medidos en distintas escalas, por
lo que es necesario normalizarlos para que puedan ser agregados de manera comparable. Ya hecho esto,
es necesario definir un factor de peso o ponderaciones para cada indicador o variable, donde finalmente
se generard el agregado del indicador compuesto. Concluido el proceso de construccién del indicador
compuesto, serd necesario presentarlo en formato claro y entendible, ya sea de manera grafica o tabular.

Finalizado el indicador compuesto, como un medio de validacién, se procede a hacer un anélisis
de sensibilidad, el cual consiste en evaluar si pequenas variaciones en los datos contenidos en los in-
dicadores y variables que se incluyen en la agregacion conducen efectivamente a pequenas variaciones
en el valor de indicador compuesto, lo cual no estd garantizado, pero es requerido como un elemento
de robustez.

Cabe destacar que todas las etapas mencionadas anteriormente pueden ser realizadas de distintos
modos. Si bien, no en todas las etapas se requerira hacer uso de alguna metodologia, por ejemplo, no
hay datos faltantes o outlier que tratar, es importante considerarlas.

3.1. Desarrollo de un marco conceptual

“Lo que esta mal definido serd erréneamente medido” (Nardo et al., 2008)

El marco conceptual debe ser lo mas claro y detallado posible para disponer de una mejor defi-
nicién del indice compuesto y de las relaciones entre los indicadores simples que lo componen. Para
ello, es necesario tener categorizado, de forma amplia, el contexto de andlisis y tener comprension del
fenémeno a medir. El marco conceptual tedérico debe ser basado en lo que se desea medir y no en lo
que esta disponible para medir. Es conveniente que en esta etapa participen expertos en el area de
estudio o grupos de interés, para tener en cuenta multiples puntos de vista y aumentar la solidez del
marco conceptual y del conjunto de indicadores.

Segin Bas (2014), no todos los conceptos multidimensionales poseen fundamentos teéricos sélidos
y empiricos a partir de los cuales se encamina un marco conceptual tedrico bien definido. Los indi-
cadores compuestos construidos en el ambito politico y en la actualidad, como la competitividad, el
desarrollo sostenible u otros, podran ser muy discutidos, puesto que la investigacién de dichos campos
todavia estd en desarrollo. A continuacién, se veran los pasos a seguir en el desarrollo de un marco
conceptual tedrico (Nardo et al., 2008):
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— Definicién del concepto multidimensional. La definicién del concepto multidimensional a me-
dir debe proporcionar una idea clara y concisa de lo que se quiere evaluar mediante el indice
compuesto. Sin embargo, algunos conceptos complejos son muy dificiles de definir y medir con
precision, estos pueden ser objeto de controversia entre las partes interesadas. Finalmente, los
usuarios de los indices compuestos deben evaluar su calidad y relevancia.

— Clasificacion en subgrupos o dimensiones. Es recomendable dividir el concepto multidimensional
en subgrupos o dimensiones. No es necesario que las dimensiones sean estadisticamente indepen-
dientes entre si, pero los vinculos existentes deben describirse tedrica y empiricamente cuando
la consistencia légica en relacion con los fenémenos considerados favorezca a la organizacion
conceptual y no a la puramente estadistica. Esta division en dimensiones facilita la asignacion
de pesos en los diferentes factores. Se debe hacer referencia al marco conceptual conectando los
diferentes subgrupos o dimensiones con los indicadores simples.

— Identificacién de los criterios de seleccion para el conjunto de indicadores subyacentes. Los cri-
terios de seleccién se utilizan con una guia para la decision de la inclusién o exclusién de un
indicador simple en el indicador compuesto global. Deben ser lo més claro y concisos posible
para facilitar la eleccion del conjunto de indicadores relevantes que va a ser objeto de estudio en
posteriores analisis.

3.2. Selecciéon de los indicadores

“La calidad de un indicador compuesto es consecuencia directa de los indicadores simples que lo
definen” (Nardo et al., 2008).

Por ello, los indicadores simples deben seleccionarse sobre la base de su calidad, su relevancia, su
disponibilidad y la frecuencia con la que se muestrean.

En este caso, los indicadores deben cumplir ciertas propiedades que permitan medir el grado de
cumplimiento de los objetivos planteados en el estudio.

Segin Bas (2014), existen diferentes criterios para la selecciéon de los indicadores simples que
aseguran la calidad de un sistema de indicadores para la construccién de un indicador compuesto. Un
ejemplo, basado en los cuatro criterios siguientes, se propuso para la construccién del indice de inno-
vacién de las empresas e industrias por la Comisién Europea (Furopean Commission - DG MARKT,
2001):

— Relevancia politica: se deben seleccionar los indicadores simples que resulten relevantes en la
toma de decisiones politicas.

— Redundancia: si dos indicadores aportan la misma informacién se recomienda seleccionar solo
uno de ellos.

— Correlacién: si dos indicadores estdn muy correlacionados, pero ambos transmiten mensajes
politicos fuertes se pueden incluir en la lista final de indicadores relevantes.
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— Disponibilidad: se recomienda utilizar indicadores que estdn disponibles para un gran ntmero
de unidades de andlisis y que puedan obtener regularidad de una base de datos actualizada.

Para obtener los indicadores que alimenten el indicador compuesto, primero se tiene que definir
bien las dimensiones a medir. Dentro de estas dimensiones, se identifican grandes procesos y a su vez, se
obtiene una serie de indicadores asociados que son considerados en primera instancia como relevantes.
En este primer proceso de seleccion, se realiza sobre técnicas de consenso, donde finalmente se obtie-
nen aquellos indicadores factibles para el indicador compuesto, de forma que su medicién resulte viable.

Cabe destacar que la eleccién de indicadores debe estar guiada por el marco conceptual tedrico,
sin embargo, el proceso de selecciéon puede ser un tanto subjetivo. Es aqui donde deben actuar expertos
y partes interesadas, por lo tanto, puede ser que no haya un conjunto definido y tnico de indicadores.

Por otro lado, el proceso de seleccién debe estar documentado mediante la construccién de meta-
datos donde se especifiquen las caracteristicas de los indicadores su disponibilidad, fuentes responsables
de su calculo, el tipo de indicador, las unidades de medida con las que se expresa, entre otros.

Es importante mencionar la mayor limitacion que presenta el diseno de un indicador compuesto y
que consiste en la ausencia de informacion estadistica en la que se basa el indicador. Para ello, existen
métodos de imputacion de datos faltantes.

Con todo lo anterior para finalizar esta etapa de la construccién de un indicador compuesto, se
concluye que, si no se realiza una seleccién correcta de los indicadores simples o si esta no abarca
las principales dimensiones del objeto de estudio, dificilmente el indice desarrollado mostrard algo
representativo acerca del concepto que se desea estudiar.

3.3. Imputacion de datos perdidos

3.3.1. Deteccién de valores atipicos y datos faltantes

Segin Bas (2014), los valores atipicos son observaciones muy diferentes al resto de los datos. Su
presencia puede tener un gran impacto en posteriores analisis, provocando sesgos indeseables si se trata
de datos atipicos problemédticos (valores mal recogidos en la base de datos, errores de transcripcién u
otros). Por otra parte, existen casos atipicos que no son probleméticos a pesar de ser diferentes a la
mayor parte de la muestra o la poblacion. Estos son, por ejemplo, datos reales con comportamientos
andmalos.

Se pueden detectar valores atipicos desde una perspectiva univariante o multivariante (Hair et
al., 2007):

— Nivel univariante: en este caso se examina la distribucion de las observaciones detectando como
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valores atipicos aquellos que caen fuera de los rangos de la distribucion. Se recomienda estan-
darizar los datos (con media cero y desviacién estdndar uno) para poder realizar comparaciones
entre los indicadores simples. Para muestras pequenas (de 80 observaciones o menos) se suelen
considerar como valores atipicos aquellos que tienen un valor, en valor absoluto de 2,5 o supe-
rior. Para muestras grandes el umbral se sitia entre 3 o 4. También se pueden detectar valores
atipicos analizando la asimetria y la curtosis de las distribuciones de los indicadores simples. Si
la asimetria, en valor absoluto, es mayor a 1 o la curtosis mayor a 3,5 se considera que existe
algun caso atipico en el indicador simple evaluado (Saisana, 2010). Al realizar un histograma del
indicador simple también se puede detectar el caso atipico. En este caso, el analista debe decidir
si mantenerlo o excluirlo del anélisis, o simplemente ajustar el valor para obtener una asimetria
y una curtosis dentro de los rangos establecidos.

— Nivel multivariante: se pueden identificar los valores atipicos multivariantes con la medida D? de
Mahalanobis o mediante la 72 de Hotelling. Sin embargo, en el &mbito de los indices compuestos
se suelen detectar posibles valores atipicos a nivel univariante (Nardo et al., 2008; Saisana, 2010;
Annoni, 2010). No obstante, en este estudio se ha considerado interesante nombrar las técnicas
multivariantes para la deteccion de valores atipicos.

Una vez identificado los valores atipicos, se debe decidir si incluir o no el valor juzgando no solo
las caracteristicas del caso atipico, sino también los objetivos del analisis.

Cabe mencionar que después de identificar los valores atipicos Hair et al. (2007) recomienda reali-
zar un andlisis exploratorio para evaluar si efectivamente, los datos estdn en concordancia con las ideas
que dieron lugar a su eleccién. Esta es la primera etapa de validacion de la utilidad de los indicadores
seleccionados, el cual puede manifestar problemas de ausencia parcial de informacién y con ello puede
conducir a problemas en las siguientes etapas. Por lo tanto, es necesario utilizar técnicas de imputacion
para datos perdidos o faltantes.

A menudo, la falta de informacién obstaculiza el desarrollo de un indice compuesto robusto. Esto
se debe a factores de procedimientos como errores en la recogida de datos, fallos al completar cues-
tionarios y traspasos de informacién. Y otras, se deben netamente con el encuestado, quien a veces
se niega a responder ciertas preguntas. Para evitar estos casos de datos ausentes el analista debe cer-
ciorarse de la buena calidad de la recogida de los datos y de la respuesta en las encuestas durante el
disenio de la investigacion.

Para poder aplicar una solucién a la ausencia de datos se debe averiguar el grado de aleatoriedad
en los datos faltantes. Para ello, supéngase que se observan dos indicadores I e I , siendo I el indica-
dor sin datos ausentes e I el indicador con datos ausentes. A continuacién, se plantean tres patrones
de comportamiento a los que pueden obedecer los datos ausentes segiin grado de aleatoriedad (Hair
et al., 2007):

— Perdida de datos completamente al azar (missing complety at randon — MCAR). Cuando hay
un mayor nivel de aleatoriedad el proceso es completamente aleatorio. En este caso, los valores
observados de I3 son una muestra aleatoria de los valores de I3 sin un proceso subyacente que
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tiende a sesgar los datos observados. Si los datos ausentes siguen este patron, cualquier solucién
se podria aplicar sin tener en cuenta el impacto de cualquier otro indicador o proceso de datos
ausentes.

— Perdida de datos al azar (missing at randon -MAR). Los datos ausentes siguen un patrén MAR
si los valores ausentes de Is dependen de Iy, pero no en I>. Es decir que los valores observados
para Is representan una muestra de los valores reales de Is para cada valor de I, pero los datos
observados para I» no representan necesariamente una muestra verdaderamente aleatoria para
todos los valores de Is. Aunque el proceso de datos ausentes es aleatorio en la muestra, sus
valores no son generalizables para la poblacién.

— Perdida de datos sistematica (not missing at randon -NMAR). Si se encuentra un proceso de
datos ausentes entre I; e I, donde existen diferencias significativas para los casos de Is con
datos validos y datos ausentes en funcién de los valores de I, entonces los datos ausentes no son
aleatorios. En la préactica es comin que se presenten situaciones en las que los datos faltantes
no siguen un patrén completamente aleatorio (MCAR) y tampoco aleatorio (MAR).

Desafortunadamente, no hay ningin método estadistico para tratar la perdida de datos sistemati-
ca y, a menudo, no se puede diferenciar si los datos faltantes se han producido por perdida ocasional
o sistematica. La mayoria de los métodos que se utilizan para la imputaciéon de datos requieren un
mecanismo de perdida de los datos completamente aleatoria MCAR o al menos aleatoria MAR.

3.3.2. Técnicas de imputacién

A continuacién, se veran algunos tipos de tratamiento para datos faltantes. Cabe destacar que la
literatura es muy extensa en este ambito y estd en actual desarrollo, vease (Litle y Rubin, 1987; Little
1988; Hair et al., 2007; Medina y Galvén, 2007), a continuacién algunos métodos de imputacion:

Imputacién por eliminacién

En este procedimiento se omiten los valores ausentes para andlisis posteriores. En la construccién
del indicador compuesto significa omitir un indicador para todas las unidades de analisis u omitir
una unidad de andlisis completa, la cual implica descartar datos que pueden haber sido costosos de
obtener. Este tipo de imputaciéon no es muy utilizada, puesto que el objetivo del indicador compuesto
es proporcionar una puntuacion para todas las unidades de andlisis manteniendo el mayor ntmero
posible de indicadores subyacentes.

Por otra parte, los errores estandar seran mas grandes en muestras reducidas dado que se utiliza
menos informacién. Como regla general, si un indicador tiene méds de un 5% de datos faltantes los
casos no se eliminan (Little y Rubin, 1987)
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Imputacién simple

La imputacién simple consiste en el método efectivo de sustitucién de los valores ausentes por
datos estimados sobre la base de informacion disponible en la muestra. Esta medida puede realizarse
de muchas maneras, que van desde una sustitucion directa de valores hasta procesos de imputacion
basados en relaciones entre indicadores. A continuacién, se van a nombrar los métodos méas amplia-
mente utilizados, aunque existen otras formas de imputacién simple (Little y Rubin, 1987; Hair et al.,
2007):

Modelizacién implicita

Segun Little y Rubin (1987), esta técnica de imputacién la atencién se centra en un algoritmo
con supuestos implicitos que deben evaluarse. Ademaés de la necesidad de verificar cuidadosamente si
las suposiciones implicitas son razonables y se ajustan a la cuestion tratada, el riesgo de este tipo de
imputacién de datos faltantes es considerar al conjunto de datos resultante como completo, olvidandose
que se realizé una imputacién. La modelizacién implicita incluye:

— Imputacién Hot deck: en este método de imputacion se llenan los vacios de informacion a partir
de unidades con comportamiento similar. Por ejemplo, en una encuesta se podria agregar la
informacién que respondieron los encuestados a los que no respondieron, pero con similares
caracteristicas.

— Imputacién por sustitucién de caso: en este método las observaciones con datos ausentes se
sustituyen por otras observaciones no muéstrales. Un ejemplo comiin es reemplazar un encuestado
que esta en la muestra, pero que ha sido dificil de contactar o que tiene gran cantidad de datos
ausentes por otro encuestado que no estd en la muestra, preferiblemente muy similar al de la
observacién original. Este método es el que mas se utiliza para sustituir las observaciones con
los datos ausentes completos, aunque también puede emplearse para reemplazar observaciones
con menor cantidad de datos ausentes.

— Imputacion cold deck: este método el analista sustituye los datos ausentes por un valor constante
derivado de fuentes externas o investigacién previa.

Modelizacion explicita

Para Little y Rubin (1987), la modelizacién explicita se realiza considerando un modelo estadistico.
La modelizacién explicita incluye:

— Imputacién por el método de la media/mediana/moda no condicionada: este método consiste
en sustituir los valores ausentes por un indicador cuyo valor medio se calcula sobre todas las
respuestas disponibles. Asi, las respuestas de la muestra disponible se usan para calcular el valor
de sustitucién (media/mediana/moda). Este tipo de imputacién es uno de los métodos mas
empleados.

La sustitucién de los valores ausentes por la media es extensamente utilizada, sin embargo, pre-
senta tres inconvenientes. En primer lugar, invalida las estimaciones de la varianza derivadas
de las férmulas estandar de la varianza para conocer la verdadera varianza de los datos. Por la
manera en que se realiza la sustitucion de los datos, la suma de cuadrados de las desviaciones de
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las observaciones respecto de la media permanece inalterada, pero se incrementa el tamaifio de la
muestra, lo cual origina que la varianza del indicador disminuya y se generen, de forma artificial,
intervalos de confianza mas estrechos. En segundo lugar, la distribucién real de los valores se
encuentra distorsionada por la sustitucién de los datos ausentes por la media. Finalmente, este
método modifica la correlacion observada puesto que todos los datos ausentes tendran un valor
unico constante. Sin embargo, tiene la ventaja de poderse llevar a cabo facilmente y proporcionar
una informacion completa para todos los casos.

A continuacién, se va a formalizar en términos matematicos el procedimiento de imputacién por
el método de medias no condicionadas. Sea X, la variable aleatoria asociada al indicador simple
gecong=1,...,Q y Xy el valor observado de X, para la unidad de andlisis ¢, con ¢ =1, ..., M.
Para algunas unidades de andlisis ¢, sea m, el nimero de valores registrados en X4, y M —m,
el nimero de valores ausentes. La media no condicional se calcula de la siguiente forma (Nardo
et al., 2008):

registrados

De forma similar, se calcula la mediana (el valor que divide en dos partes iguales la distribucién
de la variable aleatoria) y la moda (el valor con mayor frecuencia) de la distribucién sobre la
muestra de datos disponible con el fin de sustituir los valores faltantes por estos valores.

Imputacién por regresion: en este método se usa el analisis de regresiéon para predecir los va-
lores de un indicador basdndose en su relacién con otros indicadores del conjunto de datos. La
ventaja de este procedimiento es el uso que se le da a las relaciones ya existentes en la muestra
como base de prediccién. Sin embargo, la aplicacién de este método i) refuerza las relaciones ya
existentes en los datos, por lo que los datos resultantes finalmente son mas caracteristicos de la
muestra y menos generalizables, ii) se subestima la varianza de la distribucién (menos cuando se
anaden valores estocdsticos a los valores estimados), iii) se supone que el indicador con los datos
ausentes tiene correlaciones sustanciales con otros indicadores, en caso contrario este método no
es preferible como método de imputacion y iv) los valores estimados puede que no pertenezcan
a los rangos validos de los indicadores, requiriendo por tanto alguna forma de ajuste adicional.

A pesar de los inconvenientes que presenta este método, se utiliza mucho cuando se presentan
niveles moderados de dispersion de los datos ausentes y cuando las relaciones entre indicadores
son suficientemente significativas.

Para describir el método supéngase que se tiene un conjunto de datos de h — 1 < @ indicadores
con datos completos (z1,...,z,_1) y un indicador z;, observado en r unidades de andlisis, pero
con datos perdidos de M-r de ellas (Nardo et al., 2008). Este método realiza una regresién de
xp con (x1,...,xp—1) usando las r observaciones completas de tal manera que la imputacién se
haga a partir de la prediccién:
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h—1
Xih:BO"i_Z/Bjxij? 7= 1,...,M—T
j=1

Por lo general, la estrategia para definir la mejor regresiéon se basa en un procedimiento que
presenta dos fases. En la primera, todos los subconjuntos diferentes de predictores se tienen en
cuenta en la regresién. En la segunda fase, el mejor subconjunto se determina usando uno de los
siguientes criterios:

El valor de R2.
El valor del cuadrado medio residual (RMS)
El valor de la C} de Mallows.

Regresién por pasos (regresion “stepwise”)

Una variante de este procedimiento es la imputacién por “regresiéon estocastica”, en la cual los
datos faltantes se obtienen con un modelo de regresién méas un valor aleatorio asociado al término
de error.

h—1
XZhZBO+Z/3]xZ]+617 ’L:]_,,M—T’NN(O,O'2) )
7j=1

en que o2 es la varianza residual de la regresién de zj, con (21, ... , Z(h—1)) basada en los r casos
completos.

Este procedimiento garantiza variabilidad en los valores imputados y contribuye a reducir el
sesgo en la varianza y en el coeficiente de determinacién del modelo.

Algoritmo FEzpectation-Mazimization (EM): Es un algoritmo propuesto por Dempster, Laird y
Rubin (1977) que presenta una técnica iterativa general para realizar una estimacién de maxima
verosimilitud de parametros de problemas con datos ausentes. En el algoritmo intervienen dos
etapas (las etapas“E ” y “M 7). La etapa de Ezxpectation, “E”, realiza las mejores estimaciones
posibles de los datos ausentes mientras que en la etapa de Maximization, “M 7, realiza esti-
maciones de los pardmetros (medias, desviaciones tipicas o correlaciones) con la suposicién de
reemplazamiento de todos los datos ausentes. El proceso continta realizando las dos etapas hasta
obtener una diferencia despreciable en los valores estimados con respecto a etapas anteriores y
reemplazar todos los datos ausentes.

Sea x el conjunto de datos. Para describir el algoritmo EM supoéngase que los datos se gene-
ran por un modelo descrito por la funcién de distribucién f(x|6), donde 6 € Qg es el vector de
parametros desconocido del espacio de pardmetros. La funcién f(z|f) captura la relacién entre el
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conjunto de datos y los parametros del modelo de los datos. Como se desconocen los parametros,
pero se conocen los datos tienen sentido estimar la probabilidad de observar cierto conjunto de
parametros dados los datos, es decir la funcién de verosimilitud.

El algoritmo EM alterna etapas de expectacién en la que se calcula la verosimilitud esperada
mediante la inclusién de variables latentes como se fueran observables y una etapa de maximi-
zacién, donde se calculan estimadores de maxima verosimilitud de los pardmetros mediante la
maximizacién de la verosimilitud esperada del paso anterior. Los parametros que se encuentran
en la etapa de maximizacién se usan para comenzar la nueva etapa de expectacién y asi, el
proceso se repite recursivamente. Dado z, sea la funcién de verosimilitud L(z|@) proporcional a

f(x]0):

L(z|0) = k(x)f(z|0) con k(z)>0

Para M observaciones (z1,...,x) consideradas independientes e idénticamente distribuidas
conforme a la distribucién normal N(0,0?) se tiene que la funcién de densidad conjunta es:

M
Flaln0%) = (i) Femp(—1 3 T )
=1

Por tanto, el logaritmo de la funcién de verosimilitud sera:

U, o2|@) = In[L(p, 02|2)]

M .
= In[k(z)] — %log(UZ) - %Z M

2 o2
i—1

La condicion de primer orden para la maximizacion de esta funcién es:

0 InL(0|vops)
00 N

es decir:

9 lnL(H» o’ |xobs)
o

0 lnL(/" o’ |xobs)
do?

:0’ :0

De esta forma se buscan aquellos valores de 8 € {2y que més se acomodan a la muestra de datos
z. Dado que los datos perdidos forman parte de z, el algoritmo debe estimar tanto x y 02 como
valores perdidos. Para llegar a esta solucion se suele proceder iterativamente. En la etapa de

29



maximizacién se estiman los pardmetros como si no hubiera datos perdidos (estos son reem-
plazados por estimaciones) y en la etapa de expectacion se estiman datos perdidos a partir de
los conocidos y los previamente estimados. Luego se establece un ciclo repitiendo estas etapas
hasta alcanzar un cierto criterio de convergencia preestablecido, como por ejemplo la ausencia de
cambios significativos de los valores estimados. El resultado final de la obtenciéon de un maximo
local de la funcién de verosimilitud (Nardo et al., 2008).

El algoritmo EFM puede aplicarse en muchas situaciones en las que se desea estimar un conjunto
de pardmetros que describen una distribucién de probabilidad subyacente con solo una parte
observada de los datos completos producidos por la distribucién. Ademds, es muy simple de
construir tanto en el aspecto conceptual como en el practico, cada etapa tiene una interpretacion
estadista y siempre converge. El inico inconveniente que presenta este método de imputacién es
que la convergencia puede resultar de larga duracién cuando se parte un conjunto de datos con
muchos valores ausentes.

Imputacién miultiple

— Imputaciéon multiple: la imputacién multiple utiliza métodos de simulaciéon de Monte Carlo via

3.4.

cadenas de Markov y sustituye los datos faltantes a partir de un nimero de simulaciones (nor-
malmente ese nimero se ubica entre 3 y 10) (Rubin, 1987). La metodologia consta de varias
fases y en cada cadena una de las simulaciones realizadas se aplica métodos estadisticos conven-
cionales para analizar la matriz de datos completa. Posteriormente, se combinan los resultados
para generar estimadores robustos, su error estdndar de confianza (Medina y Galvan, 2007).

A pesar de minimizar los problemas que pueden surgir en cualquier método de imputacién sim-
ple, no se recomienda que se apliquen los métodos de imputacién multiple como la mejor opcién
estadistica para la sustitucién de datos faltantes (Little, 1988; Robins, Rotnitzky y Zhao, 1994).
Cada situacién es diferente y dependiendo del indicador que se analice, del porcentaje de res-
puesta y de su patréon de comportamiento es probable que se presenten situaciones en las que
se obtengan mejores resultados con los métodos de imputacién simple que con el que se aca-
ba de nombrar. Por tanto, no se va a describir con mas detalle este procedimiento de imputacién.

Hay que tener en cuenta que el uso de técnicas de imputacién no puede sustituir por completo
la informacién perdida, por lo que en primer lugar se debe tratar de recuperar la informacién de
los datos ausentes desde las fuentes originales. También comentar que el abuso de métodos de
imputacién puede llevar a conclusiones que no reflejan la realidad de lo que se estd midiendo.

Analisis multivariado
“Analizar la estructura subyacente de los datos sigue siendo un arte” (Nardo et al.,2008)

En la udltima década la construcciéon de indicadores compuestos ha ido en aumento, disenados
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principalmente por diversos organizamos nacionales o internacionales. Generalmente, se seleccionan
indicadores simples de forma aleatoria, prestando poca atencién a las posibles relaciones entre ellos. Lo
que puede llevar a la construccion de indicadores compuestos confusos y con un mensaje erréneo para
el publico. Es por esto, que se debe analizar la naturaleza de los datos subyacentes con mucho cuidado
previamente a la construccién del indice compuesto. Es aqui donde el analisis multivariado permite
evaluar la capacidad del conjunto de datos y facilitar la comprensién de las elecciones metodoldgicas
tomadas en el proceso de construccién del indice.

“La informacién debe agruparse y analizarse como minimo en funcién de dos dimensiones del
conjunto de datos: los indicadores individuales y las unidades de andlisis que corresponden a cada
una de las observaciones sobre las cuales se miden los indicadores simples definidos” (Nardo et at.,
2008). En las siguientes secciones se describen las técnicas més frecuentes en el contexto de indicadores
compuestos.

3.4.1. Informacién agrupada con respecto a los indicadores individuales

En primer lugar, el analista debe decidir si la estructura conceptual del indicador compuesto
estd bien definida (Etapa 1) y si el conjunto de indicadores individuales disponible es apropiado para
describir el fendmeno a medir (Etapa 2). Esta decisién puede tomarse con la ayuda de la opinién
de expertos y de la estructura estadistica del conjunto de datos. Diferentes procedimientos estadisti-
cos se pueden utilizar para explorar si las dimensiones del fenémeno estdn, desde un punto de vista
estadistico, bien equilibradas en el indicador compuesto. En caso de no ser asi seria necesaria una
revisién de los indicadores individuales o del marco conceptual tedrico (esto seria necesario si existe
una justificacién tedrica de dicha agrupacién de indicadores en dimensiones).

3.4.2. Analisis factorial

El analisis factorial es una técnica estadistica de modelacién de datos cuya idea principal es ex-
plicar la variabilidad de @ indicadores observados en términos de un niimero menor m de variables no
observadas llamadas factores, cuya influencia queda matizada por unos pesos o cargas incluyendo un
término de error.

Los indicadores observados se modelan como combinaciones lineales de factores mas expresiones
de error (Uriel, 1995).

I = a1 Fy + apFs + ...+ ayp B + €1
Iy = a9  F1 + asFs + ... + aop B + €2

IQ :OéQlFl+()dQ2F2+...+OéQmFm+€Q s

donde I son los indicadores observados que se consideran tipificados o estandarizados, ¢t = 1,...,Q.
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1, Q42, - . ., Oy son las cargas factoriales o saturadas del indicador I; en los factores
i, Fy,....Fhei=1,...,0Q.

Fi, F>, ..., F,, son los factores no correlacionados, cada uno de ellos con media cero y varianza 1.
e; son los errores independientes e idénticamente distribuidos con media ceroe i =1,...,Q.

Existen muchos procedimientos para resolver el modelo expuesto: factores de maxima verosimi-
litud, minimos cuadrados no ponderados, minimos cuadrados generalizados, u otros. Pero el procedi-
miento més usado para extraer los m factores es el anélisis de componentes principales (ACP), puesto
que permite la construccion de pesos que representan la informacién contenida en los indicadores sim-
ples. Este método de extraccion es el que més se aplica en la construccién de indicadores compuestos
y, por tanto, el que se va a describir a continuacién. Notese que los diferentes procedimientos para la
resolucién del modelo implican diferentes valores de los factores extraidos y diferentes pesos para los
indicadores simples influyendo, por tanto, en la puntuacién del indice compuesto final.

3.4.3. Andlisis de componentes principales (Principal Component Analysis—PCA)

La técnica de analisis de componentes principales fue descrita por Karl Pearson en 1901. Una
descripcién de su metodologia fue introducida mas tarde por Hotelling en 1933. El objetivo de esta
técnica es explicar la mayor parte de la variabilidad total observada en un conjunto de variables con el
menor nimero de componentes posible (Uriel, 1995). Esto es posible trasformando las variables corre-
lacionadas en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas, denominadas factores o componentes
principales, relacionadas con las variables originales mediante una transformacién lineal y ordenadas
de forma decreciente segun el porcentaje de variabilidad que explican. Dicho de otro modo, la técnica
utilizada en el analisis de componentes principales consiste en proyectar la nube de observaciones sobre
un subespacio afin de dimensién menor, determinado de tal manera que la nube proyectada se deforme
lo menos posible.

El anélisis de componentes principales estd relacionado con el analisis factorial, pero existen ciertas
diferencias i) los componentes principales se construyen para explicar las varianzas, mientras que los
factores se construyen para explicar covarianzas o correlaciones entres las variables, ii) el andlisis de
componentes principales es una técnica descriptiva, mientras que el analisis factorial presupone un
modelo estadistico formal de generacién de datos como se ha descrito anteriormente (Pena, 2002).
Para describir la técnica de andlisis de componentes principales (ACP) supdngase que se tienen Q
indicadores en el andlisis I; , i = 1,...,Q ,medidos sobre n unidades de anélisis (Uriel, 1995; Nardo
et al., 2005). Sea X la forma matricial que representan los datos del estudio:



La matriz de covarianza muestral CM de los datos originales es:

CM = E[(X — E[X])(X — E[X])]

2
Ul . e Uln
2
Onl (o

Para evitar que algun indicador tenga una influencia indebida en las componentes principales se
suele estandarizar la matriz de variables originales. En este caso, la matriz de varianzas-covarianzas
se convierte en la matriz de correlaciones:

oo -
R= Do e R9UY con rj=—42= 1<i, j<Q

rQ1

Las componentes principales pueden estimarse a partir de cualquiera de estas dos matrices que

son las que proporcionan informacién acerca de la relacién en la variabilidad observada en las variables
cuando son tomadas de dos en dos.

Las componentes principales son un conjunto de variables Z;, j = 1,...,(Q, ortogonales entre
si que surgen de una combinacién lineal de las variables originales con la propiedad de contener en
conjunto la misma varianza total que el conjunto original.

Z1 = oy + aply + ...+ a1glg
Zy = a1l + agaly + ... + agglg

Zg = agihh +agals + ... + agolg

La primera componente principal retendra la maxima porcién de la varianza del conjunto de las
variables originales, la segunda retendréd el maximo de la varianza restante y asi sucesivamente hasta
la ultima componente principal que contendra el resto de la varianza no incluida en las componentes
principales antecesoras.

La primera componente se expresara como la combinacién lineal siguiente:

Z11 I ... IQl at
: = oo : s L1 =Xx*xa
Zln Iln s IQn a1Q

El vector aq se obtiene maximizando la varianza de Zi:
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n
2
22
i=1

MAX VAR(Zy)) con VAR(Z)) = -

1
A
n

1 ! / ! 1 /
nan ay al[n la1

Q
s.a. Z a%j =1
i=1

— Si las variables estdn normalizadas, [%X 'X]=R

— Si las variables estan expresadas como desviaciones tipicas alrededor de la media, [%X 'X]=CM

Sin pérdida de generalidad, supdéngase la segunda situacién. Por tanto, para maximizar la varianza
de Z1, se construye el lagrangiano:

L =dxCMay — Nayay — 1)
Cuya condicién de primer orden es:

0 L
8(11

=2CM * a1 — 2)aq

=0, (CM—X)*a; =0

Y dado que a; es un vector no nulo, se tiene que A es el autovalor de la matriz de covarianzas y
a1 su autovector.

El resto de las componentes se obtienen aplicando el mismo procedimiento, pero anadiendo una
nueva restriccion de ortogonalidad respecto de las componentes anteriores, ya calculadas.

En resumen, el ACP trata de encontrar los autovalores A; de la matriz de covarianzas (MC) de
los datos originales que son las varianzas de las componentes principales. Ademas, se cumple:

MAX+..+Ag=01+05+..+0H

Con esto se obtiene ) componentes principales, tantas como variables del andlisis. El siguiente
paso es seleccionar P < () componentes que conserven la mayor cantidad de varianza acumulada de
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los datos originales.

Los coeficientes de correlacién entre las componentes principales Z; y los indicadores I; se llaman
cargas factoriales o puntos variables. En el caso que los indicadores no estén correlacionados, las car-
gas factoriales coinciden con los pesos a;;. Cuanto mayor sea la carga factorial de un indicador con
respecto a una componente significa que la relacién entre ambos es alta.

Andalogamente al coeficiente de correlacién de Pearson, el cuadrado de la carga factorial del indi-
cador I, a?j, se denomina comunalidad e indica la proporcién de la variabilidad del indicador i que
queda explicada por la componente principal j. De esta forma, la comunalidad del indicador I; , h?
, se define como la suma de todas las comunalidades de cada factor respecto al indicador (Cuadras,

2006):

hi=a? +ah+ ...+ CLZZQ

Las puntuaciones de cada una de las observaciones en cada componente principal se llaman puntos-
individuo. Los puntos-individuo para una observacién particular respecto a un componente principal
se calculan estandarizando el valor para cada indicador, multiplicAndolo por la correspondiente carga
factorial de ese componente principal y sumando los productos.

La falta de correlacién en las componentes principales indica que cada una de ellas mide “di-
mensiones estadisticas” diferentes en los datos. No siempre la aplicacién de ACP reduce el ntimero
de indicadores originales en un nimero de variables latentes menor. Esto dltimo ocurre cuando los
indicadores originales no estan correlacionados. Se conseguira reducir notablemente el nimero de com-
ponentes principales cuando los indicadores originales estén altamente correlacionados, ya sea positiva
como negativa.

Una herramienta que se suele emplear después de seleccionar el niimero de componentes y que
mejora la interpretacién de los resultados es la rotacién de factores. Esta herramienta se basa en girar
los ejes de referencia hasta alcanzar una determinada posicién. La rotacion de factores hace que se
redistribuya la varianza de los primeros factores a los restantes. De esta forma se consigue un patrén
de factores mds simple y més facilmente interpretable (Hair et al, 2007) . Existen varios métodos
de rotacion, pero segun la literatura, los métodos mas comunes son la rotacion ortogonal “Varimax”
y la rotacién oblicua “Oblimin” (Nardo et al., 2005; Hair et al., 2007). No existen reglas concretas
que indiquen la seleccién de una técnica de rotacién. La rotacion afecta a las cargas factoriales de las
variables y puede ocurrir que los grupos obtenidos con ACP sin aplicar rotacién no sean los mismos
que al aplicar rotacién.

En resumen, los pasos a seguir para aplicar un ACP/AF como un andlisis exploratorio son:

1.- Célculo de la matriz de correlaciones: si las correlaciones entre indicadores simples son bajas es
muy probable que estos no compartan factores comunes.
2.- Identificar el nimero de factores necesarios para representar el conjunto de datos y el método para
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calcularlos.
3.- Aplicar, en el caso que sea necesario, una rotacion sobre los factores para facilitar interpretacion
de los resultados.

Para poder aplicar ACP/AF se deben cumplir una serie de supuestos que se van a enumerar a
continuacién:

Para aplicar el ACP se debe primero partir de los siguientes supuestos (Nardo et al, 2005a):

Poseer un nimero de casos suficientemente grande. Esto supondré la adopcion de alguna de las
siguientes reglas empiricas planteadas por varios autores:

Regla del 10: Disponer de al menos 10 casos por cada variable.

El 3 a 1: que el nimero de casos sea el triple que el de variables.

El 5 a 1: Otros autores plantean respetar una relacién 5 a 1 entre casos y variables.

Regla del 100: El nimero de casos deberia ser 5 veces el nimero de variables y superiores a 100.
Regla del 150: Disponer de més de 150 cuando hay muy pocas variables correlacionadas.

Regla del 200: Tener més de 200 casos, sin importar el niimero de variables.

Regla de la significancia: Tener 51 casos méas que el nimero de variables, con el fin de poder realizar
la prueba chi-cuadrado.

Nétese la dispersién que poseen estas reglas empiricas. La eleccién de aquella a aplicar dependeré
de la relacién que se establezca entre la disponibilidad de informacion y el niimero de variables invo-
lucradas, asi como del nivel de robustez pretendido.

Que no haya sesgos de seleccién de las variables. La exclusion de variables relevantes junto con la
inclusién de otras irrelevantes afectara ciertamente a la matriz de covarianza y por lo tanto la repre-
sentatividad del resultado que se obtenga.

Que no haya datos atipicos (outliers). Como en el caso de otras técnicas estadisticas, la presencia
de datos atipicos puede afectar las interpretaciones que devienen de un analisis de componentes prin-
cipales.

- Linealidad: El anélisis de componentes principales es una técnica basada en el uso del algebra lineal
y por eso es claramente conveniente que la relacién entre las variables sea lineal.

- Normalidad multivariada: este supuesto es conveniente validar si se busca realizar pruebas de con-
traste estadistico. Si se supone que las variables estan distribuidas a partir de funciones de distribucién
diferentes, serd mas complicado hacer dichas pruebas pues generalmente las herramientas de software
s6lo contemplan las basadas en el supuesto de normalidad.

- Correlacién fuerte entre variables: Al aplicar ACP/AF a una matriz de covarianza con correlaciones
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bajas se obtienen tantos factores como variables originales se tengan y, por lo tanto, no se podra
reducir la dimensionalidad del conjunto inicial de datos. Pruebas para comprobar la correlaciéon entre
variables: media de Kaiser-Meyer-Olkin, test de esfericidad de Bartlett, correlacién observada y repro-
ducida, matriz de correlaciones, matriz de correlaciones anti-imagen, entre otros.

3.4.4. Coeficiente de Crombach

Otro de los métodos utilizados para el analisis multivariado de los indicadores, es el Coeficiente
Alfa de Crombach (1951). Este coeficiente mide la consistencia interna, es decir, indica que tan bien
estd representada la informacion de multiples variables en un solo indicador. Este coeficiente toma
valores entre 1 y 0, y sirve para comprobar si un indicador que se estd evaluando, recopila informacion
de las variables que lo componen que es defectuosa y por lo tanto llevaria a conclusiones equivocadas
o si se trata de un instrumento fiable que mide lo que dice. El valor del coeficiente serd mayor cuanto
mayor sea la correlacién entre las variables. Cuanto més se acerque el indice al extremo 1, mejor es la
fiabilidad de la seleccion de variables propuesta, considerando una fiabilidad respetable a partir de 0,70.

El coeficiente de Combrach se puede calcular como:

Donde oy es la varianza del indicador y o,; es la de cada una de las p variables. Para construir
este estimador, se supone que el indicador se calcula como la suma simple de todos los sub-indicadores;
asi mismo, vale estimar el coeficiente para cada unidad de analisis. El estimador mide la fraccién de la
variabilidad total de la muestra de variables debido a su correlacién. Si no hay correlacion y las varia-
bles son independientes entre si, su valor es nulo, mientras que cuando la correlacién es total, valdra la
unidad. Por eso, un valor cercano a uno indicara que las variables consideradas miden correctamente
el fendmeno latente que se desea representar.

Un ejercicio empleado es observar cémo varia el coeficiente incluyendo y excluyendo indicadores.
Esto ayuda a detectar existencia de dimensiones en los indicadores simples. Si su valor se incremen-
ta con la exclusiéon se puede afirmar que el indicador eliminado no estd muy correlacionado con el resto.

3.4.5. Anadlisis de conglomerados (Clustering Analysis)

El andlisis de conglomerados es una herramienta que sirve para observar similitudes entre varia-
bles y crear grupos o clister. El objetivo de este método es clasificar las unidades de analisis las cuales
son homogéneas entre si y heterogéneas entre los grupos.
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Este método se puede utilizar para la construccion de indicadores compuestos como:

— Un método estadistico de agregacién de indicadores.

— Una herramienta de diagnéstico para explorar cada eleccién de distintas alternativas al momento
de construir el indicador compuesto.

— Un procedimiento para agrupar unidades de andlisis por su similitud y a partir de alli imputarle
a algunos de ellos datos perdidos con el fin de disminuir la dispersién de la informacién.

— Una técnica de andlisis de los resultados.

Algunos métodos nombrados por Bas (2014), para variables o indicadores cuantitativos, las dis-
tancias mas utilizadas son:

Distancia euclidiana

0 !
d(w,y) = (Zm —yf)

i=1

x,y representan dos unidades de analisis.

Una ventaja de utilizar este método es que la distancia no se ve afectada por la inclusién de
nuevas unidades de andlisis, por lo tanto. No se ve afectada por outlier. Al contrario, su valor depende
de la escala o unidad de medida.

Distancia euclidiana al cuadrado

Q
de,y) = 3 (@i — i)’

=1

Al no calcularse la raiz cuadrada las variables més alejadas tendran mé&s peso.

Distancia euclidiana al cuadrado normalizada

Ay =3 (xl;%)Q

i=1
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Distancia de Chebychev

d(z,y) = maz|z; — yi|

Medida 1til cuando se desea definir elementos como diferentes si hay una diferencia apreciable en
cualquiera de los mismos.

Distancia de Manhattan (city-block o de Hamming)

Q
d(x,y) =Y |zi — il
=1

Distancia que atenta la presencia de valores atipicos.

Distancia de Mahalanobis

2 _ (o N1 )
D* = (w; — z;)' V™ (i — x;)
Siendo V la matriz de varianzas y covarianzas de las variables que intervinieron.

Una ventaja de este método, es la distancia que tiene en cuenta la correlacién de las variables.
Al contrario, no cumple la desigualdad triangular que es una condicién que debe cumplir cualquier
distancia definida.

Distancia de Minkowski

Q ;
d(z,y) = (Z(xz - yi)s)

=1

Distancia ventajosa cuando se desea incrementar o atenuar el valor de una variable, el valor s
mide las diferencias de las variables mientras que r controla el peso de la distancia entre unidades de
analisis diferentes.
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Proporcion de discrepancias

d(z,y) = Ffveces que z; # yi

Distancia 1til cuando se trabaja con informacién discreta o categorizada.

En el caso de variables cualitativas, se pueden calcular medidas de similitud a través de variables
binarias. 1 en caso favorable y 0 en caso no favorable. El coeficiente de similitud da una medida de
semejanza entre dos objetos en relacién con los indicadores.

El andlisis puede ser jerarquico, dando lugar a una estructura en forma anidada de arbol, o no
jerarquico si se establece un ntimero de clases predeterminado. La principal ventaja de los métodos
jerarquicos es la facilidad de interpretacion del arbol taxonémico que resulta.

Para realizar un andlisis de agrupamientos es necesario definir una distancia. Toda definicién de
distancia debe satisfacer ciertas condiciones definidas en un espacio métrico. Sean X, Y y Z tres
vectores definidos en el espacio de las p variables. Entonces la distancia entre ellos es un nimero real
que debe satisfacer las condiciones de:

1.- No negatividad:

i) =0 si rT=y
x’
Y >0 st T F#y

2.-Conmutatividad:
d(z,y) = d(y,z)

3.-Desigualdad triangular:
d(z,2) < d(z,y) +d(y,z)

Existen numerosas medidas de distancia que satisfacen estas condiciones. Una vez tomada la de-
cision acerca de qué medida de distancia entre elementos utilizar, se debe elegir el tipo de algoritmo
que se utilizarad para realizar el andlisis de agrupamiento. Esto significa que se debe determinar una
metodologia de cdlculo de la distancia entre grupos, propiamente dicha. Siguiendo a Spath (1980), las
m&s comunes son:

-Distancia minima (enlace simple): la distancia entre dos grupos se determina por la distancia entre
dos vectores (o unidades de andlisis) més cercanos pertenecientes a grupos distintos. En términos
matematicos, dados dos clisteres C;, Cj,

0(C,Cj) =min{d(z,y), = € C; y e Cj}
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-Distancia maxima (enlace completo): la distancia entre dos grupos se determina por la mayor distancia
entre dos unidades de andlisis perteneciente a grupos distintos. Método 1til cuando las unidades de
andlisis forman claramente grupos definidos. Dados dos clisteres Cj, C},

0(C;,Cj) = méx{d(z,y), = € C;, y e Cj}

-Método del centroide: calcula la proximidad entre dos conglomerados como la distancia entre sus

. . 1 1
centroides. Si z; = — g Ty Y= — E Y, entonces:
n; g
z e C y e Cj

-Distancia media entre dos grupos (enlace promedio ponderado): la distancia entre dos grupos se
define como el promedio de las distancias entre todos los pares de elementos de ambos grupos usando
el tamano de los grupos como peso,

5(CC) = —— S dla.y)

n;n;
v rzeCiyeCj

-Método de Ward (Ward, 1963; Pérez, 2005): para este método se considera la distancia euclidiana al
cuadrado como medida de disimilitud. Sea d(x;,z;)? = |lz; — z;||* la distancia entre los puntos z; y
z;. La varianza total del conjunto de puntos se define como I = Y, m;||z; — x;||?, siendo G el centro
de gravedad de los puntos dados con masa respectiva m;. Sea G, el centro de gravedad del g-ésimo
conglomerado al dividirse el conjunto de individuos en que ¢ grupos y mg, su respectiva masa. La
varianza total o inercia se puede descomponer de la siguiente formas:

1= mglGy = G2+ >3 millwi - G
q q

P€q
Sean x; y x; dos elementos de masa m; y m; respectivamente que se unen en un elemento x cuya

(mixi—o—mj:rj)

masa es m = m; + mj, con T = (mitm,)
i J

. Se descompone la varianza I;; de z; y x; con respecto a
G por la ecuacién:

Lij = mil|zi — a|* + myl|lz; — =] + mlle - G?

La reduccién de la varianza se calcula reemplazando x por su valor como la funcién de z; y x;:

Por lo tanto, el objetivo del método es encontrar los individuos ; y x; con la condicién de que
hagan minima AI;;.
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3.5. Normalizacion de los datos

Antes de ocupar algun tipo de integregacion de indicadores, se recomienda normalizar los datos.
La idea de normalizar los indicadores es que todos estén en la misma escala al momento de agregar la
informacién. Algunos objetivos de las técnicas de normalizacién son:

— Ajustar para que los datos no tengan diferentes unidades de medida.
— Ajustar para que los datos no tengan diferentes rangos de variacion.

— Ajustar en el caso que los datos sigan una distribucién asimétrica o ante la presencia de datos
atipicos.

Para estos casos existen diferentes tipos de normalizacién de los datos (Freundenberg, 2003; Ja-
cobs, Smith y Goddar, 2004). La eleccién de una u otra metodologia dependera de las caracteristicas de
cada indicador y del juicio experto del analista. A continuacién, se va a considerar la siguiente notacién:

xflcz puntuacién del indicador simple ¢ para la unidad de analisis ¢ en el momento de tiempo ¢
parag=1,....,Q yc=1,..., M, donde @ es el nimero de indicadores simples y M el nimero de
unidades de anédlisis/observaciones.

3.5.1. Ranking

I'. = Ranking(x}.)

Esta es una de las técnicas de normalizacién més simples. Se puede usar tanto en datos cualitativos
(ordinales) como con datos cuantitativos. En este método, los indicadores tienen las mismas unidades
de medida y ademas no se ve afectado por valores atipicos. La desventaja que tiene este método es que
se pierde informacién de las diferencias entre unidades de andlisis cuando se agrega a nivel absoluto.

3.5.2. Estandarizacién (método z-score)

Z‘t — T

t _ Tqc
I,.=

Donde xgczé representa la media del indicador q para todas las unidades de andlisis en el mo-

mento t y aflczé la desviacién tipica del indicador q para todas las unidades de analisis en el momento t.

Esta técnica se puede usar solo con indicadores cuantitativos. Transforma los indicadores a una
escala adimensional con media 0 y desviacién tipica 1 manteniendo las distancias relativas, puesto que
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se trata de una transformacién lineal. También cabe destacar que los indicadores con valores extremos
tendran un mayor efecto sobre el indice compuesto. Esto puede que sea deseable si la intencién es
premiar el comportamiento excepcional de los indicadores, es decir, si se considera mejor resultados
cuando el valor de un indicador es muy alto respecto a la media de las puntuaciones de todos los
indicadores. Este efecto se puede corregir en la fase de agregacion, bien excluyendo la mejor y la peor
puntuacién de los indicadores simples en el indicador compuesto o asignando ponderaciones diferentes
basadas en la conveniencia de las puntuaciones de los indicadores simples.

También cabe mencionar que un método alternativo es la normalizacién geométrica y la trans-
formacién de Box-Cox (1964).

3.5.3. Re-escalamiento (método Min- Max)

I rh. — ming () ‘
9 méxc(x!) — ming(x?) ’

donde méax,(z}) y min.(z!) es el maximo y el minimo del valor de z}, obtenido para todas las unidades
de analisis en el momento t.

Este método se puede utilizar tanto en datos cuantitativos como cualitativos. Transforma los
indicadores a una escala adimensional manteniendo las distancias relativas. Normaliza los indicadores
para obtener un rango de variacién entre 0 y 1. Ademads, los valores atipicos pueden distorsionar el
indicador transformado. Esta normalizacién puede ampliar el rango de indicadores que estan den-
tro de un mismo intervalo pequefio aumentando més el efecto sobre el indicador compuesto que la
transformacion z-score.

3.5.4. Distancia a una unidad de andalisis referencial

iL‘t

t _ “qc .
1 g = 1o )
Zgr

donde 7 es una unidad considerada como referencia y tg el afio base de estudio.

Se usa solamente para valores cuantitativos. Mide la posicién de un indicador dado un punto
referencial. Este punto referencial podria ser un objeto a alcanzar en un marco temporal dado una
unidad promedio. La unidad de analisis referencial también podria ser el lider del grupo en el que la
principal unidad de andlisis recibe una puntuacién de y los otros se le asigna una puntuaciéon porcen-
tual segin la distancia a la unidad de andlisis lider. Este procedimiento, sin embargo, estd basado en
valores extremos que podrian ser valores atipicos no fiables.
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3.5.5. Categorizacién de escalas

Ejemplo:

0 si J,‘ZC < P15
20 sf pis < @l < pas
40 si pos < xh. < pes
ac 60 si pgs < :cflc < pss
80 si pss < @l < pos

100 si arflc < pos

Este método se utiliza tanto en indicadores cualitativos (ordinales) como para indicadores cuanti-
tativos. Ajusta el rango de variacién de 0 a 100 para cada uno de los indicadores. También asigna una
puntuacién a cada indicador. La asignacion puede ser categérica: uno, dos, tres estrellas, o cualitativa
como “bueno”, “regular” y “malo”. Normalmente a cada categoria se le asigna un rango de valores
basados en los percentiles de la distribucién del indicador a lo largo de las unidades de andlisis, p
(i-ésimo percentil de la distribucién del indicador) por ejemplo el top 5% de las unidades de andlisis
recibe una puntuacién de 100, las unidades entre el percentil 85 y 95 reciben 80 puntos, los valores
entre el percentil 65 y 85 reciben 60 puntos y asi sucesivamente. De esta forma se premia a las unidades
de analisis con mejores resultados y se penaliza a aquellas con peores resultados.

3.5.6. Categorizacién de valores por encima y por debajo de la media

1 st w>(1-p)

; , Tye
Ie=9q 0 st (1-p)<w<(1+p) donde w=——
xqc:é

-1 st w<(1-p)

Este método no se ve afectado por valores atipicos y es solo para datos cuantitativos. Esta trans-
formacion asigna valores alrededor de la media valores 0, mientras que los valores que estan por encima
o pode debajo de un cierto umbral p se les asigna puntuacién de 1 y -1, cabe destacar que la arbitra-
riedad del umbral p y la omisién de un nivel absoluto de informacién es criticable.

3.5.7. Meétodo de normalizaciéon para indicadores ciclicos

xflc — Et(xé)

e = B - B
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donde Et(ajfl) indica la media de los valores de :L'Zc a lo largo de un cierto periodo de tiempo t.

Este método implicitamente, le asigna menos peso a las series mas irregulares en el movimiento
ciclico del indice compuesto.

3.5.8. Porcentaje de diferencias anuales en anos consecutivos

|
It o— Lge ~ Tqc
ac =

t
xqc

Representa el porcentaje de crecimiento del afio anterior. Esta transformacién solo se usa cuando
los indicadores estan disponibles en diferentes anos.

Para la construccién de indicadores compuesto la selecciéon de métodos no es trivial. El método
adecuado debe ir en concordancia con las propiedades de los indices. Es por esto que, las técnicas de
robustez y sensibilidad son necesarios para evaluar el impacto en los resultados.

3.6. Ponderacion de la informacion

Esta etapa es crucial para la construccion del indicador compuesto, ya que, consiste en asignar
pesos a los indicadores simples, para sucesivamente integrarlos y formar un tnico valor que represente
nuestro indice global.

Esta asignacién puede hacerse de forma equitativa o bien estableciendo diferentes pesos a cada
indicador, representando la importancia, la significancia y fiabilidad de este en el indice final.

El método elegido en esta etapa tiene un gran impacto sobre el indice final, por lo que se requiere
que sea lo mas explicito, transparente y justificado posible. Cabe destacar que no existe un método de
ponderacién objetiva, comin y Unica para la construcciéon de los indicadores compuestos, por lo cual
los pesos deben seleccionarse de acuerdo con el marco conceptual que define el concepto que se estd
midiendo.

3.6.1. Meétodos de ponderacién equitativa
Asignacién de Pesos Iguales

Este es el método de ponderacién mas sencillo, el cual, implica que cada indice simple tiene el
mismo peso o la misma importancia sobre el indice compuesto. Con este método se corre el riesgo de
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que combinando indicadores con un elevado grado de correlacién ciertos aspectos tengan un elevado
peso en el indice compuesto.

3.6.2. Meétodos de ponderacién basados en modelos estadisticos
Correlacion simple

Un criterio para seleccionar los pesos de cada uno de los indicadores se basa en el andlisis de la
correlacion entre cada uno de éstos y una variable que registra la evolucién del conjunto que queremos
medir, por ejemplo, el indicador mensual de actividad econémica (IMACEC) o el producto interno
bruto (PIB), ya sea mensual, trimestral o anual. Si r; es el coeficiente de correlacién entre el indicador ¢
y la variable de referencia, el peso de cada uno de los indicadores en la definicién del indice compuesto
sera:

en que n serd el nimero de indicadores utilizados.

Analisis factorial y componentes principales

Este método puede ser util cuando existe alta correlacién entre los indicadores simples, sin em-
bargo, se debe tener en cuenta que la agrupacién de variables se basa en propiedades estadisticas y no
en el plano interpretativo del concepto que se desea medir.

Una forma de obtener los pesos mediante esta técnica de reduccién de dimensién fue propuesta
por Nicoletti, Scarpetta y Boylaud (2000). Este enfoque consiste en agrupar los indicadores simples
con las mayores saturaciones en indices compuestos intermedios. Los pasos son los siguientes:

1.-Obtencion de las variables latentes, de acuerdo a las diferentes reglas de extraccién.

2.-Célculo de la varianza de todos los indicadores explicada por cada factor. Para obtener la varianza
explicada se calcula la suma de los cuadrados de las cargas factoriales de los indicadores.
3.-Normalizacién de los cuadrados de las cargas factoriales. Para ello se calcula el cuadrado de la carga
factorial dividida por la varianza de los indicadores explicada por el factor.

4.-Obtencién de los pesos de cada factor mediante el cociente entre la varianza de los indicadores
explicada por cada factor y la varianza del total de los factores retenidos.

5.-Calculo del peso de cada indicador ponderando la maxima variabilidad de este explicada por un
factor por el peso del factor. Los pesos obtenidos se normalizan dividiendo por la suma de todos ellos
de forma que sume la unidad.
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Se debe tener en cuenta que la correlacién no necesariamente implica redundancia. Si no existe
correlacion significativa entre los indicadores simples no se sugiere que los pesos se estimen con esta
técnica.

Método de regresién lineal

Los modelos de regresién lineal pueden proporcionar informacién valiosa sobre el vinculo existente
entre un conjunto de variables independientes I, Io, . . ., Ig. y una variable dependiente Y. Supdngase
que las variables independientes son indicadores simples que se han definido para la construccion del
indicador compuesto y la variable dependiente representa el objetivo global que debe alcanzar cada
unidad de analisis. En muchos estudios sobre indices compuestos la variable dependiente es otro indice
compuestos muy relacionado con el que se quiere comparar (Saisana, 2008):

Y. =a —l—Bﬂlc + ... +BQIQC con C=1,....M ;

donde & es la constante estimada, M es el nimero de observaciones y 31, ..., 8g son los coeficientes
de regresion asociados a los indicadores simples Iy, Ia, . . ., Ig. que pueden ser considerados, una vez
estandarizados, como factores de ponderacién.

Se trata de un procedimiento que, aunque es adecuado para un numero elevado de variables de
diferentes tipos, implica la suposicién de que los indicadores simples tienen un comportamiento lineal
en relaciéon con el objetivo planteado y que deben ser independientes entre si, puesto que si existe
multicolinealidad el andlisis se torna deficiente. No obstante, el uso de modelos de regresion lineal
puede ser util para cuantificar el efecto relativo de cada objetivo de politica, representado por cada
variable, y los objetivos globales a ser alcanzados, asi como para validar un conjunto de factores de
ponderacién calculados a partir de otra técnica.

3.6.3. Métodos de ponderacién basados en modelos participativos

De forma alternativa se nombraran algunas otras técnicas de ponderacién basadas en modelos
participativos, en la que se pide la opinién de expertos en el tema en cuestion, sobre la importancia
que debe tener cada indicador simple en el indice global.

Método de asignacién presupuestaria

Esta técnica de ponderacién consiste en repartir una cantidad de 100 puntos en cada indicador
simple, con el fin de asignarle mds puntos a un indice més importante y menos puntos a alguno con
menos importancia. Todo esto se hace en consenso con todos los expertos del tema. En el caso de no
llegar a consenso este método no seria adecuado.
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Este método es 6ptimo para un niimero méximo de 12 indicadores simples. Si se dispone de mas
indicadores, este método puede producir confusién y estrés a los expertos (Nardo et al., 2005).

Opinién publica

Este método consiste en ponderar los indices en base a las urgencias politicas y no tanto a la
importancia relativa que tiene cada indice. En este caso se realiza una encuesta para que el publico
participe en la asignacién de los pesos de cada uno de los indicadores simples.

Analisis conjunto

Esta es una técnica estadistica utilizada en ciencias sociales aplicadas, generalmente en el mar-
keting, la administracién del producto y la investigacién operativa, que trata de entender como los
encuestados desarrollan preferencias acerca de productos o servicios (Hair et al., 2007). Se trata de
una metodologia de caracter participativo que se basa en la evaluacién por parte de expertos.

El andlisis conjunto es el tnico entre los métodos multivariantes en el que el analista deber re-
formular el problema identificado los atributos a considerar. En el caso de los indices compuestos, los
atributos son los indicadores y sus posibles niveles.

3.7. Agregacion de la informacion

Una de las partes mas polémicas en la construccién de indices compuestos es la agregacion de
la informacién. Muchos autores estan en contra de agregar toda la informacion disponible obtenida
mediante las etapas anteriores en un unico valor que representa la unidad de anélisis, ya que puede
perderse mucha informacién. Por otro lado, es muy dificil interpretar e identificar diferencias entre las
unidades de andlisis si no se realiza una agregacién de los indicadores simples.

A continuacién, se verdn diferentes técnicas de agregacién de los indicadores simples para la ob-
tencién del indice compuesto, aunque en la practica la que mas se suele utilizar es la agregacién lineal
ponderada (véase Nardo et al., 2008).

3.7.1. Meétodos aditivos de agregacion lineal
Suma de rankings
Es el método mas simple de agregacién consiste en sumar, para cada unidad de anélisis ¢ con

c=1,...,M el orden o ranking que posee cada uno de los indicadores simples en relacién con el resto
de las unidades de analisis:
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Q
IC,. = ZRankingqc , con c=1,..M
q=1

Se trata de un método que no se ve afectado por valores atipicos. La principal desventaja al utili-
zar este método es que se pierde mucha informacién al calcular el ranking en los indicadores simples.

Agregacién lineal ponderada

Se trata de la agregacion lineal més utilizado en la construccion de indicadores compuestos:

Q
I1C. = Z wqlge ;
q=1

Q
con Z wg =1y 0 < wy <1y Iy el valor normalizado de la unidad de anélisis ¢ respecto al indicador
q=1
g,parag=1,...,Qyc=1,...,M.Laobtencién de los pesos wy debe quedar clara en la etapa anterior.

Agregaciéon Geométrica

Un comportamiento no deseado de las técnicas de agregacion lineal descritas anteriormente es la
compensacién total entre indicadores, de tal forma que si existe un rendimiento bajo en algunos indi-
cadores este comportamiento se compensa por altos valores en el resto de indicadores. Los empleados
en las técnicas de agregacién compensatoria se tratan como factores de escala o trade offs (Munda,
2008).

La agregacion geométrica es una solucion intermedia entre la compensacién total y la no compen-
sacion entre indicadores proporcionada por las técnicas de agregacién multi-criterio no compensatorias.

Este tipo de agregacién es similar a la agregacién lineal ponderada, pero considerando la media
geométrica:

Q
1C.=[[e)“a
q=1

Q
con Z wg =1y 0 < wy <1y Iy el valor normalizado de la unidad de anélisis ¢ respecto al indicador
q=1
g,parag=1,...,Qyc=1,..., M. Laobtencién de los pesos w, debe quedar clara en la etapa anterior.
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3.8. Analisis de robustez y sensibilidad

La construccién de un indice compuesto requiere de etapas subjetivas en las que se emiten juicios
de valor para la eleccién de los diferentes supuestos. Ejemplos de estas etapas son: la eleccién de los
indicadores simples, la imputacién de datos faltantes, la asignacién de pesos para cada indicador y
dimension, la eleccién del método de agregacién, entre otros. Estas elecciones subjetivas forman la base
de la construccién del indice compuesto, por lo tanto, para incrementar la transparencia y evaluar la
calidad de su diseno es imprescindible aplicar un analisis de sensibilidad y de incertidumbre.

En general, las fuentes de incertidumbre asociados al diseno de indices compuestos dependen de
muchos factores, entre los que destacan (Saltelli et al., 2008):

— La inclusién o exclusion de indicadores simples en la construccion del indice global.

— Tratamiento previo de los datos (deteccién de valores atipicos, deteccién de distribuciones
asimétrica en los indicadores, entre otros).

— Eleccién del método apropiado de imputacion de datos faltantes.
— Eleccién de pesos asignados a cada indicador simple y, si se da el caso, a las dimensiones.

— Eleccién del método de agregacién de los indicadores simples y, si se da el caso, de las dimensiones.

Todas las premisas o supuestos descritos anteriormente pueden influenciar en la puntuacion final
de cada unidad de analisis del estudio, por lo que deben tener en cuenta en la construcciéon de indices
compuestos, ya que diferentes metodologias pueden originar diferentes indices compuestos. No obstan-
te, se debe elegir aquel indice que sea valido y que cumpla que pequenos cambios en su arquitectura
den lugar a pequenas variaciones en la puntuacién final.

La construccion de un indice compuesto puede identificarse con el desarrollo de un modelo.
Supoéngase que se asume un modelo representado por una funcién de la siguiente forma:

donde Y es la variable output del modelo y X1, Xo, ..., X, son los factores imput del modelo.

El analisis de sensibilidad trata de estudiar como la variacién en la salida del modelo puede dis-
tribuirse cuantitativamente a diferentes fuentes de variacién en los supuestos del modelo (Nardo et al.,
2008).

El analisis de sensibilidad estd ligado al analisis de incertidumbre. Este ultimo trata de cuantificar
la incertidumbre del output provocada por diferentes fuentes de incertidumbre de los factores input,
mientras que el andlisis de sensibilidad trata de identificar de donde proviene dicha incertidumbre, es
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decir, cudles son los factores input que mas afectan a la variacién del output. Una combinacién del
analisis de incertidumbre y sensibilidad ayuda a evaluar la robustez y calidad del indice compuesto y
a aumentar la transparencia de su construccién.

No obstante, se debe tener cuidado y ser objetivo en la decisién sobre el grado de incertidumbre
que se debe asignar a los factores input para comprobar la variacién del factor output. Si la variacién
asignada a los factores input es grande, el modelo predictivo tendréd tanta variabilidad que el andlisis
no sera util.

En la construccion de indices compuestos los factores input suelen identificarse con las posibles
metodologias que se pueden aplicar en cada etapa de su construccién, mientras que el factor output se
identifica con el objetivo del estudio, es decir, con el indice compuesto construido para cada una de
las unidades de analisis.

Por lo tanto, el objetivo de esta etapa es realizar un analisis de incertidumbre con el fin de cuan-
tificar la incertidumbre del indice compuesto provocada por las diferentes fuentes de variacién del
espacio de supuestos e identificar mediante un andlisis de sensibilidad los supuestos que méas afectan
a la incertidumbre del indice global.

A continuacién, se describen los procedimientos de anélisis de incertidumbre y sensibilidad que
suelen aplicar a los indices compuestos para el estudio de su robustez y calidad (Saisana, Saltelli y
Tarantola, 2005; Saltelli et at., 2008). El ejemplo que se expone para el desarrollo de ambos andlisis
es ilustrativo, puesto que en la prictica la eleccion del espacio de supuestos y de las fuentes de incer-
tidumbre depende del objetivo del problema planteado.

Supoéngase que el modelo planteado se considera tres fuentes de incertidumbre:

1.— Técnica de normalizacion.
2.— Técnica de ponderacion.

3.— Técnica de agregacion.

Sea ICj el valor del indice para las unidades de andlisis j con j =1,..., M,

1C; = frs(T1 5, 12,5, o 19,55 Ws1, Wsy2, -5 Ws Q)

Calculado con el método de agregacién r = 1,2, 3, ... y el método de ponderaciéon s =1,2,3,...,
con un numero finito de posibilidades para r y s, y donde los nimeros se identifican con distintas
técnicas de agregacion y ponderacion. Los Ig ; representan los indicadores simples utilizados para la
construccién del indice una vez normalizados mediante una técnica de normalizacién y los ws g los
pesos de los indicadores simples calculados segiin modelo de ponderacién s. Puede ocurrir que alguna
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de las combinaciones de los distintos métodos no se puedan aplicar.

Un procedimiento utilizado para cuantificar el output del modelo es calcular la posicién que ocupa
cada unidad de andlisis en relacién al resto de las unidades, Ranking(IC};), y estimar la discrepancia
respecto a una metodologia de referencia, Ranking,. fere,m-al(f Cj):

M

_ 1 . ;

Rs = M § . ‘Ranklngreferencial(lcj) - Rankmg(IC])\
J:

En este caso, diferentes supuestos en la construccion del indice compuesto pueden producir una
variacién en las variables Ranking IC; y R;. Estas dos variables se identifican como variables output
del modelo y constituyen las medidas de interés en el andlisis de sensibilidad e incertidumbre. Se
pueden utilizar medidas de interés segin convenga.

3.8.1. Analisis de sensibilidad global basado en calculo de varianzas

El andlisis de sensibilidad de un modelo es un procedimiento relevante, ya que permite identificar
los factores input que mas afectan a la incertidumbre del output. Existen diversos métodos de anédlisis
de sensibilidad clasificados en dos grandes grupos: analisis de sensibilidad local y anélisis de sensibili-
dad global.

El analisis de sensibilidad local estd formado por métodos locales basados en el calculo de deriva-
das parciales de los factores output con respecto a los factores input. Se trata de métodos simples de
evaluar y con bajo coste computacional. La principal limitacion de este tipo de analisis es que propor-
ciona informacién tnicamente en el punto base donde las derivadas son calculadas, sin explorar todo
el intervalo de variacién de los factores input. Ademaés, cuando el modelo contiene discontinuidades
de las derivadas parciales no pueden ser calculadas. En el anélisis de sensibilidad global (GSA, por
sus siglas en ingles), que supera las limitaciones del andlisis de sensibilidad local, se han desarrollado
métodos como los coeficientes de regresion estandarizados, la prueba de efectos elementales, el filtrado
de Monte Carlo, los métodos basados en el cdlculo de varianzas, u otros (véase Saltelli, Chan y Scott
(2000), Saltelli et al. (2004) y Saltelli et al. (2008)).

Los métodos de anélisis de sensibilidad global més usados en la literatura se basan en el calcu-
lo de varianzas, puesto que presentan las siguientes ventajas (Nardo et al. (2008); Saltelli et al. (2008)):

— Se pueden aplicar independientemente de la forma funcional del modelo.

— Permiten distinguir, mediante el uso de coeficientes de sensibilidad, los principales factores que
afectan a la sensibilidad del indice compuesto.

— Permiten distinguir los efectos principales de primer orden de los efectos de orden superior de
los factores input.
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— Permiten captar la influencia de todo rango de variacion de cada factor input.
— Permiten tratar a los factores input de forma agrupada.

— Son faciles de interpretar.

A continuacién, se describe el procedimiento para la obtenciéon de medidas de sensibilidad de los
factores input del modelo a partir del célculo de varianzas (Saltelli et al., 2008).

Supoénganse el siguiente modelo genérico:

Y = f(X1, Xo,..., Xp)

Sean X;, i =1,...,n, los factores input del modelo con un rango de variacién o de incertidumbre
no nulo e Y el factor que puede ser Ranking(IC}), Rs o cualquier otra medida de interés.

Supéngase que se fija un factor X; en un punto determinado x}. Sea Vx_;(Y|X; = z) la varianza
resultante de Y sobre X.; (la notaciéon “ ~ ¢” significa que en X se estdn considerando todos los
factores menos el factor o indicador X;. Este término se llama varianza condicionada, puesto que se
calcula al fijar X; en el valor 2. Cabe esperar que al fijar una fuente de variacién X;, la varianza
resultante Vx_. (Y|X; = z) sea inferior que la varianza total incondicionada V(Y'). Por lo tanto, se
puede utilizar Vx_, (Y| X; = z}) como una medida de importancia relativa de X; sobre Y, de tal forma
que cuanto menor sea Vx_. (Y|X; = x), mayor serd la influencia de X; sobre Y.

Sin embargo, se han detectado dos limitaciones con este procedimiento. En primer lugar esta
medida de importancia depende de la posicién del punto x para cada factor input. En segundo lugar, se
puede definir un modelo tal que para ciertos X; y puntos fijos z} ocurre que Vx_,(Y|X; = z}) > V(Y).
Para resolver estas limitaciones se calcula el promedio de la medida definida sobre todos los posibles
valores de z} , de tal forma que la dependencia con x} desaparece. El promedio Ex,(Vx_,(Y|X;))
siempre es inferior a V(Y') puesto que:

V., (Ex, (Y[X3)) + Ex, (Vx_,(Y[X3)) =V(Y)
en que al primer término se le llama efecto principal de la variable X; sobre el output Y, y el segundo
término es el residuo.

Un valor para el residuo Ex, (Vx._,(Y|X;)) o un valor grande para el efecto principal Vx_, (Ex, (Y|X;))
significa que X; es un factor importante sobre Y. También se cumple por la ecuacién anterior que
Vx_,(Ex,(Y|X;)) < V(Y). La varianza condicionada V; = Vx_, (Ex,(Y|X;)) es un valor comprendido
entre cero (cuando X; no contribuye en la formacién de Y') y la varianza no condicional de Y, V(Y)
(cuando el resto de los factores no influyen en la creacién de Y).
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A partir de la varianza condicional, se define el coeficiente de sensibilidad S; conocido como el
coeficiente de sensibilidad de primer orden de X; sobre Y2 (Saltelli et al., 2008):

2 _ Vi (Bx (Y|X)

5= V()

(3.1)
Los coeficientes .S; cuantifican la importancia de un factor de entrada X; sobre el factor de salida Y.

La esperanza condicional de Ex_.(Y|X;) del numerador de la expresién (3.1) puede ser una
funcién lineal o no en X;. En el caso particular en que Ex_,(Y|X;) es una funcién lineal en Xj:

EXM- (Y‘XZ) =a; +b0;X;

cov(Y, X;)
V(Xi)

Mediante el procedimiento de minimos cuadrados se estima b; =

Sea B = bi(/V(X;)//V(Y)) el coeficiente de regresién estandarizado de b;. Por lo tanto, el
coeficiente de sensibilidad de primer orden de X; sobre Y coincide con el coeficiente de regresion
estandarizado al cuadrado de la regresion lineal de Y en Xj:

Vi, (Ex... (Y]Xi))
V()

_ BV(Xi)

V()

_cov*(Y, X))

- V(X)V(Y)

= 32

S; =

En la préctica, el modelo de Ex_,(Y|X;) no suele ser una funcién lineal en X;, por lo tanto, el
coeficiente de regresién estandarizado no recoge toda la reduccién en varianza del indicador compues-
to al fijar cada uno de los factores input. Es por eso que para el cdlculo de los coeficientes S; resulta
conveniente el uso de un modelo GSA basado en el cédlculo de varianzas aplicable a cualquier modelo
independiente de su forma funcional.

Sacks et al. (1989) y Sobol (1993) definieron los coeficientes de andlisis de sensibilidad global S; a
partir de la descomposicion de f en un conjunto de funciones de creciente dimensionalidad, conocida
como High Dimensional Model Representation (HDMR). A continuacién, se describe su procedimiento
analitico:

Sea Y = f(X) = f(X1,Xs,...,X,) una funcién definida en un compacto unitario K™ = [0, 1]"
donde X; son los factores input con dominio de variabilidad U y Y es el factor output.
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La funcién f(X) se puede descomponer mediante la representacion HDMR como sigue (Rabitz
et al., 1999):

f(X) :f(X17X27~--7Xn)
=fo+ ) LX)+ D fii (X, X5) + o+ fro.n(X1, Xo, oo, Xi) (3.2)

i<j

donde cada término de la descomposicién es la funcién de los factores input, es decir, f;(X;) denota
el efecto del factor input X; sobre f cuando actia de forma independiente al resto de factores input,
la funcién f; ;(X;, X;) describe el efecto de interaccién de los inputs X;, X; sobre f y el resto de los
términos de mayor grado describen el efecto conjunto de los factores input que actian en el término
correspondiente sobre Y. Finalmente, el dltimo término fi 2, (X1, X2, ..., X,) indica la independen-
cia residual de todos los factores input fijados de forma que tienen un efecto conjunto sobre el modelo f.

Si las interacciones entre los input no tienen efecto sobre el modelo, la descomposicion solo se
define mediante el término de orden cero fy y los términos de primer orden f;(X;) que son funciones
de los factores input X;. En este caso, el modelo se llama aditivo.

El objetivo, en principio, es buscar descomposiciones que den una buena aproximacién a la fun-
cién f(x) en la norma Lo:

CE f(X)_fO_Zfz( z Zfz,] XuX Z fz1, ) 7/17"‘7X7;s) 0X ’

Kn 1<j 11 <...<lg

con s <.
Sin embargo, la forma de las funciones de la descomposicién (3.2) no es tnica.

Cuando los factores input del modelo son independientes y se cumple la siguiente condiciéon de
partida:

1
/ fi1,~~77:s<X7:17 ,ng)an = 0, je {il,ig, ...,is}, S € {1, ,I}
0

Entonces la descomposicion HDMR cumple las siguientes propiedades:

1) [in [(X)0X = E(Y) = fo = fo =Valor medio de la funcién f(X).

2) Todo par de términos de la descomposicion HDMR, son ortogonales:
fKn fi17-~-,is(Xi17 x3) Xis)fjl7"’7js(le7 ) st)aX =0 con {i17 12y .o 7;5} 7& {j17j2, ,]s}
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3) La descomposiciéon HDMR es tnica.

En este caso, la descomposicion HDMR de la funcién f(x) viene dada de la siguiente forma (Ra-
bitz et al., 1999):

fi(Xi) = Fx)[10x; - fo
/K”‘l JAi ’
= Ex_,(Y|Xi) - fo :

Fs ) = [ 700 T 0Xe— 060 - 50~ fo

K2 ke {j,i}

=Ex_,(Y[X;, Xj) — Ex_(Y|X;) = Ex_,(Y|X;) = fo

fi1,.--,ir(Xi1a"'7Xir) :/nr f(X) H 0Xy — Z fj17~--j7'—1(Xj1’""Xjr—l)

kg{ji} 1< <gr—1C{i1,0250-500 }

A esta descomposicién unica se le conoce con el nombre de ANOVA-HDMR (Archer y Satelli,
1997; Rabitz et al., 1999), puesto que es la definicién de la descomposiciéon ANOVA (anélisis de varian-
za) del factor output. Se trata de la descomposicién que mejor aproxima en norma Lg a la funcién f(x).

La aplicacién de la descomposiciéon ANOVA-HDMR es muy 1util para medir el efecto de la varianza
de cada uno de los factores input de la funcién f(x) en la varianza total del factor output Y.

Considerando que los factores input son independientes, el esquema de descomposiciéon de la
varianza incondicional del output Y, equivalente a la descomposicién HDMR, se define como sigue
(Sobol, 1993):

V(YY) = Z Vi+ Z Z Vij+ - +Vig . ) (3.3)

i j>i
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donde:

Vi= VXz‘ [EXML (Y\XZ”’

Vij =V, B, (V\X0, X)) = Vi = W,

~ij

Viji = Vx,x;x, [Ex . Y\Xi, X5, X)) = Vig = Vig = Vi = Vi = V; =V}

El término Vy, x;[Ex_,;(Y\X;, X;)] mide el efecto conjunto del par de factores input (X;, X;)
sobre el output Y. de forma andloga, se pueden calcular los términos de interaccion de 6rdenes supe-
riores. La notacién Fx,_, en Vy,[Ex..(Y\X;)] indica la matriz de todos los factores input exceptuando
X;. El operador Ex_, denota la esperanza del factor output Y sobre todos los posibles valores de X.;
manteniendo fijo X;. La varianza se calcula sobre todos los posibles valores de X;.

Cuckier et al. (1973) y Sobol (1993) estiman de forma analitica los términos de esta descomposicién
para el célculo de los coeficientes de sensibilidad. Normalizado por V(Y') la ecuacién (3.3) se obtiene
la siguiente identidad:

1= Z S; + Z Z Sij+ .. +512,.n (3.4)
T i j>i i

Si ademads de cumplirse la independencia entre los factores input no existen interacciones entre
ellos en el modelo, se cumple >~ | V; = V(Y) y, por tanto > | .S; = 1.

Si el modelo no es aditivo, se calculan el resto de coeficientes de orden superior. Los coeficientes
que miden el efecto total de variacién del output Y debido a un factor input X;, es decir, debido a
su coeficiente de primer orden y a los efectos de mayor orden provocados por las interacciones, se
llaman coeficientes de sensibilidad total. Por ejemplo, supéngase que se dispone de n = 3 factores
independientes, los tres coeficientes de sensibilidad total se calculan como sigue:

St1 =51+ 512+ 513+ 5123 ) (3.5)

donde St + 512+ S1,3 + 51,23 es la suma de todos los términos de la ecuacién (3.4) para este caso.

De forma analoga,

Sto = S2 4+ 512+ 513+ 5123
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Stz =534+ 513+ 523+ S123

Sin embargo, no se suelen estimar los coeficientes de orden superior calculando todos los términos
de la férmula (3.4) puesto que el modelo con n factores el nimero total de coeficientes a estimar es
2" — 1 (incluidos los de primer orden S;).

Por lo tanto, se define el coeficiente de sensibilidad total del factor X; como sigue (Saltelli et al.,
2008):

o - Exu(Vx(Y]X))
e V(Y)
-1 _ VXNi(EXi(Y’XNi))
B V(Y)

Para n factor dado Xj, toda diferencia significativa entre S; y S7, indica que la interaccién entre
factores input es importante para el factor output Y. El cdlculo de ST, se puede aplicar a cualquier
modelo independiente del grado de correlacién entre los factores input, sin embargo, la ecuaciéon (3.5)
solo es valida cuando existe independencia de factores inputs.

Para un modelo no aditivo en el que existen interacciones entre los factores input, los coeficientes
de sensibilidad de primer orden, o efectos principales, no recogen la variabilidad del output del modelo
Y y, por lo tanto > | S; < 1.

Los coeficientes de sensibilidad definidos mediante el calculo de varianzas satisfacen el objetivo
del GSA que es identificar cudles son los factores input con mayor efecto sobre la construccién del
factor output Y.

3.8.2. Analisis de incertidumbre

En primer lugar, para poder aplicar un analisis de incertidumbre se deben identificar las fuentes
de incertidumbre en los inputs y simular diferentes escenarios segin estas. Para realizar el anélisis de
incertidumbre en el campo de los indicadores compuestos se sugiere la aplicacion de la técnica Monte
Carlo (Nardo et al, 2008) que consiste en perturbar todas las fuentes de incertidumbre y analizar los
efectos derivados de dichas variaciones sobre el modelo, de tal forma que sea posible estimar una fun-
cién de distribucién para Ranking(ICj) y/o R,. La técnica de Monte Carlo se basa en los siguientes
pasos:

1) Sin pérdida de generalidad, supéngase que se plantean las siguientes tres fuentes de variabilidad
(input) con el nimero finito de alternativas a considerar:
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a) X1: técnica de normalizacién de datos.
b) Xs: técnica de ponderacion de los indicadores simples.

¢) X3: técnica de agregacion.

En el primer lugar, se considera una funcién de densidad de probabilidad para cada factor input
segun sus posibles alternativas. Supéngase que el factor X;, pudiendo ser ¢ una de las tres fuentes de
variabilidad anteriores, se compone de m alternativas a ser elegidas, por lo tanto X; ~ U(0,1). Sea
ael0, 1] el nimero aleatorio del que se partira el algoritmo. Por lo tanto, se seleccionan una de las n
opciones segin « quede incluido dentro de los intervalos siguientes:

2) Se genera un nimero N de muestras compuestas por las combinaciones de factores X%,
1 <k <N, con XF = Xf,Xé“,X:ﬂf siendo Xik la opcién obtenida para X; en la simulacion k. de
tal forma, se obtiene cada muestra el valor del indicador compuesto y se calcula el escalar Y* que
puede ser cualquiera de las variables output del andlisis de incertidumbre, Ranking(IC;) y/o Rs.

3) Se calcula Yk, 1 < k < N para todas las combinaciones. La secuencia de Yk, 1< k<N
proporciona la distribucién de probabilidad estimada de la variable output. Las caracteristicas de esta
distribucién, tales como la media, la varianza y momentos de orden superior se pueden estimar con
un nivel arbitrario de precisién relacionado con el tamano de la simulacion N. Estos valores son los
que se analizan para constatar el grado de incertidumbre del indice compuesto frente a los cambios
considerados.

La generaciéon de muestras puede realizarse empleando procedimientos tales como el muestreo
aleatorio simple, el muestreo cuasialeatorio, el muestreo estratificado u otro que se considere conve-
niente (Saltelli et al., 2008).
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Capitulo 4
Aplicacion

Este capitulo mostrara los resultados de la construccién del indice compuesto, cabe destacar que
se analizaron un total de treinta y tres indices, obtenidos de diferentes fuentes, entre ellas el Instituto
Nacional de Estadisticas (INE), Banco Central, Adimark y otros. Estos indices en su mayoria son de
frecuencia mensual y se encuentran disponibles periédicamente en la red.

El marco conceptual del indice compuesto, es medir la economia del pais. Es por esto que un
indicador referencial de nuestro indice compuesto es el Indicador Mensual de Actividad Econdémica
(IMACEC), este indice es un indicador coyuntural proporcionado por el Banco Central, alimentado
de indices de diferentes dreas como comercio, construccién, mineria, transporte, servicios y otros.

Para seleccionar los indices que van a formar parte del indicador compuesto, se hizo un analisis
multivariado de conglomerados como se muestra en la figura a continuacién:
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Figura 4.1: Analisis de conglomerados indices observados

Como se aprecia en la figura 4.1, el andlisis de conglomerados formé 4 grupos, donde el segundo
grupo se puede ver contenido al IMACEC. Cabe mencionar que la literatura dice, las variables selec-
cionadas deben tener una alta correlacién con el indice de referencia, en este estudio, con repecto al
IMACEC. A continuacion, se detalla el analisis de correlacién IMACEC vs indicadores:
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Indice Correlacion

Tasa desocupacién 0,11
Exportaciones 0,40
IAC 0,90
IPMAN 0,60
IINVMAN 0,38
IPMIN 0,44
1IMCU -0,23
IPEGA 0,45
ISUP 0,83
1HCOM 0,56
IPC 0,58
IR 0,61
IPP 0,28
IcT 0,45
Indice tipo cambio real 0,44
Tipo cambio multilateral nominal -0,28
IPSA 0,50
Activos de reserva -0,18
Deuda gobierno general 0,58
Inversion extranjera directa 0,48
UF 0,59
Tasa politica monetaria -0,46
Indice percepcidn del consumidor -0,24
Tipo de cambio nominal dolar 0,33
indice percepcién de la economia 0,15
IVTA 0,64
IVAASC 0,83
IVIC 0,85
IVAI 0,81
IVAPCT 0,77
IVASAA 0,89
IVAAER 0,71
IVOAS 0,79

Tabla 4.1: Analisis de correlacién IMACEC vs indicadores

Se puede ver que hay una fuerte similitud entre la correlacién de los indices con el IMACEC y el
segundo grupo que se formé con los conglomerados. Es por esto que los indices que van a alimentar el
indice compuesto seran aquellos que tienen mayor correlacién con el IMACEC, superior a 0.51.

A continuacidn, la tabla de los 16 indices seleccionados con definicién, fuente y frecuencia:

62



indice Definicion Fuente Frecuencia
IAC (indicad d El objetivo del indice de Actividad del Comercio {IAC) es estimar la evolucién mensual del volumen de
ndicador de i . o i 5
A d produccion del comercio, seccion G de la ClIU4.CL 2012, (comercio al por mayor y al por menor; reparacion de iRiE - |
ctividai e . . R . ensua
g o) vehiculos automotores y motocicletas) mediante la utilizacién de las ventas a precios constantes de las
omercio o P . . s
empresas que se clasifican en esta actividad, como aproximacion al valor agregado del sector.
El objetivo del indice de Produccién Manufacturera es estimar la evolucién mensual del volumen de
IPMAN (indice de|produccién de la industria manufacturera seccién C de la ClIU4.CL 2012, (industrias manufactureras),
Produccién utilizando principalmente, segun tipo de actividad, variables de produccién fisica, valor bruto de la produccién INE Mensual
Manufacturera) (VBP), y en menor medida, variables de costo de avance deflactado y cantidad de horas-persona utilizadas en
los procesos productivos de los distintos establecimientos que componen el sector.
HCOM  (indi d El objetivo del indice de Inventarios del Comercio, que contiene el indice de Inventarios de Supermercados, es
ndice de
£ estimar mensualmente la evolucién, a precios corrientes, del nivel de los inventarios valorados contablemente
Inventarios del . . o o : 5 INE Mensual
o o) del sector Comercio, con el fin de entregar antecedentes que faciliten un analisis mas acabado de la economia
omercio g
nacional.
ISUP  {indi d El objetivo del indice es estimar en el corto plazo la evolucién de la actividad de los supermercados, a través
ndice e £ aae =
5 dos) de las ventas netas totales a precios constantes de los establecimientos de supermercados con tres o més INE Mensual
upermercados - . P . P . .
B cajas instaladas. Este indice tiene representatividad nacional y regional.
IPC  (indices  de|Elindice de Precios al Consumidor, es un indicador econémico que mide mes a mes la variacién de los precios
Precios del|de una canasta de bienes y servicios representativa del consumo de los hogares urbanos del conjunto de las INE Mensual
Consumidor) capitales regionales y sus zonas conurbadas dentro de las fronteras del pais.
UF  (Unidad de| . : . : : 5 o
: to} Unidad de Fomento es una unidad de cuenta usada en Chile, reajustable de acuerdo con la inflacién. Banco Central Diario
omento
IR (indice de|El indice Nominal de Remuneraciones (IR) mide la evolucién mensual de las remuneraciones ordinarias por| i N |
. . . . ensual
Remuneraciones) |hora ordinaria pagada a los trabajadores.
e Gobi La deuda publica corresponde a las obligaciones financieras (bonos, préstamos) contraidas por el gobierno, a
euda obierno 3 2 e . i
& | través de las cuales se compromete a pagar intereses y el préstamo original en ciertas fechas determinadas.|Banco Central| Mensual
enera g ¥ . 2
La deuda publica del Gobierno Central incluye la deuda de Tesoreria y Corto.
IVTA  (indice de
Ventas de
INE Mensual
Transporte ¥
Almacenamiento)
IVAASC (indice de
Ventas de
Actividades de
i INE Mensual
Alojamiento y de
Servicio de
Comidas)
IVIC  (indice de
Ventas de
g INE Mensual
Informacion Y|
Comunicaciones)
VAl (indice de
Ventas de
e INE Mensual
Actividades
Inmobiliarias .
NAPCT (i d? T El objetivo de los Indices de Ventas de Servicios (IVS) nominales es estimar la evolucion coyuntural del total de
ndice e . 2 - . .. . .
Veri d ventas a precios corrientes correspondientes a las Secciones de Servicios de mercado no financieros en
entas e S ¥ £h s : e
i medicidn, tomando en consideracidn a las empresas que se clasifican en estas categorias de actividad. La
ctividades E e ¥ i .
_ variable de seguimiento son las ventas netas a precios corrientes (ventas sin IVA y/o exentas de IVA), en pesos INE Mensual
Profesionales, L f S i R
s chilenos, incluyendo las ventas de actividades secundarias del giro.
Cientificas
Técnicas)
IVASAA (indice de
Ventas de
Actividades de
idn INE Mensual
Servicios
Administrativos y de
Apoyo)
IVAAER (indice de
Ventas de
Actividades
st INE Mensual
Artisticas, de
Entretenimiento vy
Recreativas)
IVOAS (Indice de
Ventas de Otras
e INE Mensual
Actividades de
Servicios)

Tabla 4.2: Indices seleccionados para la construccién del indice compuesto
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En esta investigacion no fue necesario imputar datos, ya que la serie de datos parte desde 2014 al
2018. Se observaron y analizaron los datos y no hubo valores perdidos que tratar. Para ver si existia
algin outlier se trabajé a nivel univariante donde se estandarizaron los datos, también se obtuvieron
los coeficientes de curtosis y asimetria. Cabe senalar que hubo valores que sobrepasaron el umbral,
pero al revisar el sector los valores puntuales que se detectaron como potencialmente atipicos, son
valores propios del sector. Esto se da en sectores que son estacionales, por ejemplo comercio, que tiene
valores muy altos en marzo y diciembre que fueron detectados como outlier pero que son propios del
sector. En estos casos no se imputaron datos.

Para la normalizacién de los indicadores, se ocupd la transformacién z-score y la transformacién
minimo maximo. Al revisar que no habia diferencia entre una transformacion y otra, se opté por tra-
bajar con la transformacion z-score, donde se aplicaron una serie de técnicas para sacar los ponderados.

Para sacar las ponderaciones del indice compuesto, se ocupd la correlacién simple como primer
método, analisis de componentes principales y regresién lineal, con el fin de observar que método de
ponderacién ajusta y predice mejor el indice de referencia.

A continuacidn, la tabla de ponderaciones y los distintos métodos:

Ponderaciones usadas

indice s cP RL

1AC 0,08 0,03 -0,29
IPMAN 0,05 0,30 0,27
ISUp 0,07 0,03 0,26
Icom 0,05 0,03 -0,03
IPC 0,05 0,04 -0,44
IR 0,05 0,03 0,00
deuda gobierno general 0,05 0,04 0,17
uf 0,05 0,04 0,04
IVTA 0,06 0,10 0,04
IVAASC 0,07 0,03 0,04
IVIC 0,07 0,04 0,08
IVAI 0,07 0,03 0,13
IVAPCT 0,07 0,06 -0,01
IVASAA 0,08 0,04 0,79
IVAAER 0,06 0,12 -0,05
IVOAS 0,07 0,05 -0,01
Suma 1,00 1,00 1,00

CS: correlacion simple, CP: componentes principales y RL: regresién lineal

Tabla 4.3: Ponderadores

Como se observa en la tabla 4.3, se sacaron ponderadores para cada método. Con el método de
CS (correlacién simple), se obtuvieron las ponderaciones de forma proporcional al total de la corre-
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lacién entre indicadores e IMACEC. En el método de CP (componentes principales) se trabajé con
las primeras 4 componentes, las cuales acumularon el 92,17 % de la varianza, posteriormente se pro-
cedi6 a sacar el calculo de la varianza de todos los indicadores explicada por cada componente. Para
obtener la varianza explicada, se calcula la suma de cuadrados de los componentes de los indicadores.
Se normalizan los cuadrados de los componentes, para esto se calcula el cuadrado del componente
dividido por la varianza de los indicadores explicada por el componente. Se obtuvieron los pesos de
cada componente mediante el cociente entre la varianza de los indicadores, explicada por cada com-
ponente y la varianza total de los componentes retenidas. Se calculan los pesos de cada indicador
ponderando la maxima variabilidad de éste, explicada por el peso del componente. Finalmente, los
pesos se normalizan dividiendo por la suma de todos ellos, de tal forma que la suma sea 1. En el caso
del método RL (regresion lineal), se obtuvieron los pesos a través de los estimadores de la regresion
para cada indice, los cuales se normalizaron sumando la unidad.

Ya con las ponderaciones sacadas, se procede a la obtencién de un indice compuesto, en este caso
ocuparemos la agregacion lineal de la siguiente forma:

16
IC = wyl,
q=1

donde 2;6:1 wg =1y 0<wy; <1y I, son los indicadores elegidos estandarizados.

A continuacidn, las series compuestas y comparadas con respecto al IMACEC:

IMACECvs ICCSvs ICCP vs ICRL
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Grafico 4.1: IMACEC vs indices compuestos

Como se observa en el grafico 4.5, la serie que parece ajustar mejor al IMACEC, es el indicador
compuesto con ponderaciones extraidas a través de regresion lineal (IC RL), seguida por las pondera-
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ciones obtenidas a través de componentes principales (IC CP) y finalmente las ponderaciones sacadas

por correlacién simple (IC CS).

Variacion mensual

M IMACEC == YM [CCS s VM [C CP VMICRL

Grafico 4.2: variacién mensual IMACEC vs indices compuestos

En la figura 4.6, también se puede apreciar una gran similitud entre la variacién mensual del
IMACEC con respecto al indicador compuesto por regresién lineal (IC RL).

Variacion anual
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Gréfico 4.3: Variacion anual IMACEC vs indices compuestos

En el grafico 4.3 de variaciones anuales, se puede apreciar que hay mayor variacién en los indi-
cadores compuestos con respecto al IMACEC. Pero siguen la misma tendencia que la serie de referencia.
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En los graficos mostrados anteriormente, se puede ver que el indicador compuesto con pondera-
ciones extraidas a través de regresion lineal multiple (IC RM) parece ajustarse mejor que el indicador
compuesto con ponderaciones por componentes principales (IC CP) y correlacién (IC CS). Para ver
que indicador compuesto se ajusta mejor, se analiz6 la correlaciéon entre el IMACEC y cada uno de
los indices compuestos.

Método Correlacidn
IMACEC/IC CS 0,92
IMACEC/IC CP 0,96
IMACEC/IC RL 0,98

Tabla 4.4: Correlacién indices compuestos respecto a IMACEC

Para corroborar que método ajusta mejor al IMACEC, se sacé el error cuadratico medio definido
por ECM = %Z?:l(YZ —Y;)? donde Y; es el vector de los valores estimados e Y; es el vector de los
verdaderos valores. Para cada método, los resultados son los siguientes:

Método ECM
IMACEC/IC CS 6,31
IMACEC/IC CP 5,42
IMACEC/IC RL 1,95

Tabla 4.5: Error cuadrético medio de indices compuestos respecto IMACEC

Como muestra la tabla 4.5, el indicador compuesto por ponderadores obtenidos a través de regre-
sién lineal multiple parece ajustar mejor que el indicador con ponderaciones obtenidas por componentes
principales y por correlacién simple.

A continuacién, se proyectaran los datos de cada uno de los métodos aplicados y se compararan
con los datos reales del IMACEC.
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Proyecciones 2019
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Grafico 4.4: Proyecciones indices compuestos vs IMACEC 2019

Como se muestra en el grafico 4.4, en las proyecciones se puede apreciar una gran similitud entre
los valores del IMACEC vy el indicador compuesto con ponderaciones obtenidos a través de regresion
lineal.

A continuacidn, se detalla la tabla de proyecciones:

Fecha IMACEC Proyeccion CS  Proyeccion CP Proyeccidn RL
01-01-2019 111,1 112,1 111,3 112,8
01-02-2019 103,6 108,6 106,9 105,4
01-03-2019 118,1 114,3 115,9 116,9
01-04-2019 114,2 111,6 110,8 113,2
01-05-2019 114,8 113,0 113,1 113,1

Tabla 4.6: Proyecciones indices compuestos vs IMACEC 2019

Para ver que método ajusta mejor los datos del IMACEC en sus proyecciones, se sacé el error
cuadratico medio como se muestra a continuacién:

Método ECM

IMACEC/IC CS 10,17
IMACEC/IC CP 6,07
IMACEC/IC RL 2,29

Tabla 4.7: Error cuadratico medio indices compuestos vs IMACEC 2019

Como se aprecia el método de ponderadores a través de regresion lineal, es el que mejor ajusta los
datos del IMACEC, seguido por el método de componentes principales y finalmente correlacién simple.
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El mejor método para ajustar y predecir el IMACEC es el indice compuesto ponderado a través
de regresién lineal, en éste caso se hard un andlisis de sensibilidad global para el modelo elegido.

A continuacién, la tabla con los factores de primer orden y total del analisis de sensibilidad.

Pardmetros Primer orden Total St-5i

X1_IAC 0,077518 0,079030 0,001512
X2_IPMAN 0,063416 0,064895 0,001479
X3_Isup 0,061988 0,063464 0,001476
X4_1ICOM 0,000658 0,001993 0,001335
X5_IPC 0,173192  0,174920 0,001728
X6_IR 0,000004  0,001343 0,001339
X7_deuda gobierno general 0,026395 0,027792 0,001397
X8 _uf 0,001303  0,002647 0,001344
X9_IVTA 0,001828 0,003172 0,001344
X10_IVAASC 0,001373 0,002716 0,001343
X11_IVIC 0,005922 0,007273 0,001351
X12_IVAI 0,015491 0,016856 0,001365
X13_IVAPCT 0,000153 0,001494 0,001341
X14_IVASAA 0,566161 0,567531 0,001370
X15_IVAAER 0,001910 0,003252 0,001342
X16_IVOAS 0,000109 0,001451 0,001342

Tabla 4.8: Analisis de sensibilidad

3 mamefed

QGréfico 4.5: Analisis de sensibilidad

Como se observa en la tabla 4.8 y el grafico 4.5 de sensibilidad, los factores mas importantes o que
aportan méas al modelo son los pardmetros asociados al IVASAA (fndice de Ventas de Actividades de
Servicios Administrativos y de Apoyo) y al IPC (indice precios del consumidor), son los pardmetros
con mayor peso en el modelo. También se observo que los efectos principales son muy parecidos a
las iteraciones entre parametros y no hay diferencias significativas, esto quiere decir que los factores
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input del modelo afectan de igual medida a los factores output, esto se debe a la alta correlacion de
las variables.
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Capitulo 5

Conclusion

Los indicadores compuestos pueden ser ttiles herramientas del proceso de toma de decisiones en
el &mbito de diseno, implementacién y evaluacién de politicas piblicas, siempre y cuando se cumplan
los métodos expuestos en este documento.

El elemento béasico que establece la construccién del indicador compuesto requiere una necesidad
explicita previa que justifique su construccion. El presente documento ha descrito las mas recientes
metodologias aplicadas al procesamiento, calculo y anélisis de indicadores, del cual se han considerado
los principales aspectos metodoldgicos estadisticos involucrados en el proceso como analisis explora-
torio, normalizacién, ponderacién, agregacién, robustez y sensibilidad.

A través de las metodologias expuestas en el documento, se logré construir un indicador compues-
to en referencia al indicador econémico coyuntural IMACEC. Definido el marco conceptual, se logré
obtener una serie de indicadores, los cuales a través de técnicas estadisticas fueron seleccionados. Una
vez definidos los indicadores que alimentaron el indice compuesto, se normalizaron las variables y se
sacaron tres tipos de ponderadores, para luego agregarlos y compararlos con el indice de referencia
IMACEC. Como resultado se obtuvieron los errores cuadraticos medios y sus correlaciones. Se saca-
ron las proyecciones para el ano 2019. Al obtener todos estos resultados, el método de ponderacién
por regresion lineal fue el método que més se acercé a IMACEC. Finalmente, se hizo un anélisis de
sensibilidad para los parametros de este ltimo método.

Cabe senalar este documento como una guia practica para obtener indicadores compuestos y de
qué forma se pueden utilizar.
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