El «<Indicador Sintético de Posicidn Sectorial» (ISPS), el «Indicador de Clima Industrial» (ICI),
el «Indicador Factorial [Dindmico] de la Industria» (IFl) o el «Indicador de Diversificacion
Energética» (IDE) son algunos ejemplos de indicadores sintéticos, utilizados en los dmbitos
de las politicas industrial y energética, que difieren no solo en cuanto a su finalidad
-andlisis estructural vs coyuntural-, sino que también, relevantemente, en cuanto a su

metodologia de cdiculo.

ASPECTOS METODOLOGICOS DELOS
INDICADORES SINTETICOS DE INDUSTRIA Y ENERGIA

Un «indicador sintético» o agregado, como su propio
nombre indica, sintetiza o agrega varios indicadores
parciales -0 subcomponentes- con el objeto de faci-
litar el estudio simplificado de realidades complejas
por medio de la comparacion entre entidades o el
andlisis de su evoluciéon temporal -histdrica o ade-
lantada-. Es Unicamente en el contexto de un ejerci-
cio particular de benchmarking de este fipo donde
cabe interpretar los valores concretos que para un
indicador agregado se calculen.

Segun la guia metodoldgica OCDE/CCI [0], en la
construccion de un indicador sintético se han de
seqguir ciertas etapas (1) entre las cuales la de pon-
deracién y agregacién, que puede llevarse a cabo
en diferentes dimensiones o niveles jerdrquicos, es
especialmente relevante. Cuestiones a considerar
en este respecto son la mecdnica de sintesis -arit-
meética/aditiva vs geometrica/multiplicativa- y 1a
magnitud y el sentfido (2) de las contribuciones de
los indicadores parciales, en cuanto que pueden re-
sultar en una compensacion (3), una contabilizacion
multiple -en casos de alta correlacion entre subcom-
ponentes- 0 una consideracion desequiliorada (4) de
|os mismos.

La forma mds elemental de redlizar la agregacion
de indicadores parciales es calculando su media
aritmética. Una altemativa algo mds elaborada se-
ria calculando una media ponderada, en la que las
ponderaciones/pesos pueden escogerse con crite-
rios o bien subjetivos (5) 0 bien objetivos, destacan-
do entre estos aquellos basados en métodos esta-
disticos de andlisis multivariante como los dos que
sucintamente se describen a continuacion.

El «Andlisis de Componentes Principales» (ACP -0
PCA, en su acrénimo en inglés-) es una técnica des-
criptiva de reducciéon de la dimensionalidad que,
partiendo de los indicadores parciales o variables
originales, construye un nimero manejable de com-
binaciones lineales, denominadas «componentes
principales», de forma que sean de varianza maxi-
ma y ortogonales entre si —incorreladas-, recogiendo
por orden de importancia una parte sustancial de la
variabilidad de aquellos:

siendo

X el vector (px1) de variables originales u observadas
A la matriz (qxp) de cargas factoriales, con g < p

Y el vector (gx1) de componentes principales

Se trata de un ejercicio de optimizacién lagran-
giana iterada que resulta en la diagonalizacién
de la matriz de varianzas-covarianzas de las ob-
servaciones de las variables originales (6), siendo
cada autovalor la varianza total explicada por el
respectivo componente y cada autovector los
coeficientes en su combinacion lineal -filas de
la matriz A-. Estos coeficientes se denominan
«cargas factoriales» o «factores de carga» (7)
(factor loadings) y sus cuadrados representan, a
modo de sensibilidad, la parte de la varianza de
cada variable original explicada por el respecti-
vo componente principal. Los autovalores se or-
denan decrecientemente, de manera que para
la eleccién de q se tomardn en cuenta tantos
de estos hasta que se considere adecuado el ni-
vel acumulado de varianza total explicada. Una
explicaciéon intuitiva de esta técnica es su inter-
pretacion geomeétrica como busqueda de las di-
recciones principales de un hiperelipsoide por ro-
tacién a una base ortonormal, que en este caso
constituiria unos ejes “naturales” de datos en el
senfido de que sobre los mismos se maximiza la
variabilidad de las observaciones.

Por su parte, el «Andlisis Factorial» (AF -0 FA, en
su acrénimo en inglés-) supone que existe un nu-
mero reducido de variables latentes hipotéticas o
«factores comunes» subyacentes -artificiales y no
observables- que explican una gran proporcion
de la varianza compartida por las variables origi-
nales —varianza comun-, capturando asi sus inte-
rrelaciones. El modelo contempla parsimoniosa-
mente que, ademads de estas «comunalidades»
(8), existen «factores Unicos» o «especificidades»
idiosincraticas de perturbaciéon/ruido para cada
una de las variables:
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X=A-F+U
siendo

X el vector (px1) de variables originales u observadas
A'la matriz (pxq) de cargas factoriales, con g < p

F el vector (gx1) de factores comunes

U el vector (px1) de factores Unicos

Se tiene entonces que para la entidad k la observa-
ciont es

X =% al; - Fi+ U (coni=1,2,..,p)
donde a las Fj’g (conj=1,2,..,q)s¢ las denomina
«puntuaciones factoriales» (factor scores). Es decir, si
nes el numero de observaciones de cada entidad (9),
el modelo asocia la matriz (pxn)de observaciones
de las variables originales (10) con una matriz (gxn)
de puntuaciones factoriales, que son por tanto las
coordenadas de aquellas en el hiperespacio de di-
mensidn  reducida g < p en el que puede conside-
rarse que se generan.

El AF es una técnica estadistica que se utiliza ge-
neralmente con cardcter exploratorio, si bien cabe
también hacerlo con cardcter confirmatorio —test
de hipdtesis-. Su uso inferencial requiere de los da-
tos variabilidad y la interdependencia que subyace
en el modelo, que habrd de ser oportunamente
contrastada. A diferencia del ACP, en el AF existen
diferentes métodos para la extraccion de los facto-
res comunes y estos -y sus cargas factoriales aso-
ciadas- no constituyen una solucion Unica(11) a no
ser que se imponga algun criterio adicional. Asi por
ejemplo, y con el denominado «Método del Factor
Principal» -en el que, al igual que en el ACP en el
que se basa, se busca que los factores comunes
sean incorelados (12) y expliguen la mdxima va-
rianza compartida-, la formalizacion del problema
resulta en una descomposicién en valores singula-
res (DVS —o SVD en su acronimo en inglés-) iterada
(13) que parte de una estimacion inicial de la ma-
triz de varianzas-covarianzas de las perturbaciones
(14). Para dotarlos de una mayor interpretabilidad,
los factores comunes se someten a una rotacion
que los asocie a “bloques” razonablemente disjun-
tos de variables originales (15), para lo cual existen
también diferentes métodos.

Con este enfoque AF, el peso de cada variable
original en un indicador sintético ponderado se
toma proporcional a su comunalidad. Por tanto,
una vez extraidos los factores comunes y obteni-
das sus cargas factoriales en cada variable origi-
nal, el peso correspondiente se calcularia como la
suma de los cuadrados de aquellas, dividida por
la totalidad de la varianza comun explicada por
los factores retenidos -de manera que todos 1os
pesos sumen uno-. Esto es, el valor del indicador
sintético para la entidad k correspondiente a la
observacion t seria:

p

k — k. yk k. yk k. yk _ k. yk

It—W1'X1t+Wz'ch+"'+Wp'Xpr—ZWi‘Xit
i=1

E?=1(“5’)2 p k
—_— or tanto Y.:_. w|
2:?ﬂz:?:l(a{(j)z yp 21—1 w;

donde wff = 1

Resaltar que el método tiene el inconveniente de
que la llegada de nuevos datos exige la reevalua-
cién del modelo. Ademds, y por sus caracteristicas
ya apuntadas, requiere un especial énfasis en el
andlisis fanto de su robustez como de la coherencia
de sus resultados con el marco tedrico-conceptual
en el gue se concibe el indicador sintético.

Previamente a la construccion de un indicador agre-
gado, sus indicadores parciales se han de adimen-
sionalizar en aras a su comparabilidad por medio
de una normalizacioén/tipificacioén (16), para la cual
un método sencillo es el denominado «MiN-MAX»
que reescala las observaciones (V) originales trans-
formdndolas linealmente en unas observaciones
normalizadas (W) acotadas entre dos valores minimo
y mdximo -de ahi el nombre- escogidos a priori:

V — Vmin

W)= ————
V) Vmax — Vmin

- (Wmax — Wmin) + Wmin

Una representacion grdfica muy visual para mostrar
la informacién contenida en un indicador sintético
es el «diagrama de radar» o “tela de arana”, en el
que los radios se corresponden con cada uno de
los indicadores parciales. Otros graficos propios del
andlisis multivariante ACP/AF son el «diagrama de
sedimentacion» — o Scree Plot, que ilustra cémo se
acumula la varianza al retener el modelo un mayor
numero de componentes/factores-, el «circulo de
correlaciones» —que representa las cargas factoria-
les de las distintas variables originales mediante pun-
tos en un plano cuyas dimensiones se corresponden
con dos componentes seleccionadas al efecto- y el
mds informativo Biplot —~que muestra tanto los fac-
tores de carga como las puntuaciones factoriales
estimadas (17)-.

Como es natural, los paquetes de soffware estadis-
tfico como Matlab®, Minitab@, R©, SAS®©, SPSS©,
Stata®©, Statgraphics© o XLSTATO incluyen ACP y AF
entre sus funcionalidades de andlisis multivariante.

Una tercera metodologia de ponderacion, también
con estimacion enddgena u objetiva de pesos, es
la del «Beneficio de la Duda» (BOD, en su acroni-
mo en inglés) (18). Se trata de un caso particular del
«Andlisis de Envolvente de Datos» (AED -0 DEA en
su acrénimo en inglés-), en el que se construye una
frontera eficiente en base a un modelo no paramé-
frico de programacién lineal, calculdndose por se-
parado los pesos que maximizan el valor del indica-
dor compuesto para cada entidad. Se consigue asi
una mayor aceptabilidad del mismo —las pondera-
ciones son las que mds favorecen a cada entidad,
lo que explica la denominacion de la metodologiay
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TABLA

INDICADORES SINTETICOS DE INDUSTRIA Y ENERGIA

Media Aritmética

Andlisis Factorial

Estructural/Histérico 6]

Indicador Sintético de Posiciéon Sectorial-ISPS

Indicador de Diversificaciéon Energética-IDE
(8]

Coyuntural/Adelantado

[7]

Indicador de Clima Industrial-ICI

Indicador Factorial [Dindmico] de la Industria-IFI
(9]

Fuente: Elaboracion propia

el consenso que propicia-, incorporando en su propio
diseno la idea de benchmarking -como distancia de
cada entidad a la frontera eficiente- y con la ventaja
adicional de su invarianza ante el método de nomali-
zacion de indicadores parciales escogido. Por contra,
este enfoque presenta inconvenientes en cuestion de
comparabilidad entre entidades, multiplicidad de solu-
ciones o la falta de incentivos dindmicos que genera.

El uso de indicadores sintéticos para el andlisis es-
fructural histérico no demanda mucho mds aparato
metodoldgico que el descrito. Por contra, en la pers-
pectiva dindmica propia del andlisis de coyuntura,
en la que se pretende anticipar el futuro pProximo por
medio de indicadores —simples o agregados- de
cardcter adelantado, se han de someter estos a un
procesado de series temporales para deslindar sus
diferentes componentes de ciclo-tendencia, efectos
de estacionalidad y calendario, y errdtico/accidental/
residual, suavizdndolas de aguellos y, eventualmente,
proyectando el Ultimo dentro de un intervalo de con-
fianza con la ayuda de un modelo predictivo.

La elaboracion de indicadores “soft” cualitativos
a partir de encuestas opindticas de confianza
ha sido una solucion tradicionalmente adoptada
para superar el inconveniente que para el segui-
miento estrecho en el tiempo de una actividad
econdmica representa el cardcter refrasado de
los indicadores "hard” cuantitativos (19). Una con-
frontacion grdfica de niveles frente a variaciones
temporales de indicadores de confianza es una
sencilla pero potente herramienta visual de andlisis
ciclico -identificacion de fases y puntos de giro
del ciclo econdmico- conocida como «trazador
de clima econémico» (20).

NOTAS

Mds sofisticada metodolégica y computacional-
mente es la predicciéon en tiempo real (howcas-
ting), cada vez mdas popular por la creciente dispo-
nibilidad de datos de alta frecuencia, que trata de
aprovechar la informacién contenida en indicado-
res tanto hard como soft, incorporéndola a medi-
da que fluyen sus datos (real time data flow), para
construir asi un termémetro de la realidad dindmica
a monitorizar.

La técnica utilizada en este caso es la del «Andlisis
Factorial Dindmico», que en esencia consiste en
la formulacion dindmica de un modelo AF utilizan-
do la representacion de espacio de estados -en la
gue se deslindan en dos ecuaciones l0s aspectos
de mediciéon y evolucion temporal de estos- v el fil-
tro/observador de Kalman —algoritmo recursivo de
prediccion, medicidn y corecciéon por retroalimen-
tacion sucesivas- para la estimacion de los factores
latentes de estado vy la prediccion de los indicadores
parciales no disponibles —que resulfan en paneles
desequilibrados de datos por ser distinta la frecuen-
cia de apariciéon de los mismos-.

A la vista de fodo lo expuesto, y para finalizar, cabria
clasificar los indicadores sintéticos citados en el en-
cabezado de esta nota segun su uso y metodologia
de agregacion/ponderacion de acuerdo a la tabla
que se incluye (entre corchetes se referencian las
respectivas notas metodoldgicas).

Hl Antonio Moreno-Torres Gdlvez

Definicidn del marco tedrico-conceptual; seleccion de datos; estimacion/imputacion de datos faltantes; andlisis explo-
raforio multivariante; normalizacion; ponderacion y agregacion; andlisis de robustez y sensibilidad; interpretacion de los
resultados; vinculos con otros indicadores; y presentacion de los resultados. Sobre normalizacion y representacion grafica
se comenta algun aspecto mds adelante en esta nota.

En principio los indicadores parciales han de contribuir al indicador sintético en el mismo sentido de la realidad que este
frata de modelar, de manera que eventualmente se halbrdn de invertir, sustituyéndolos por sus respectivos reciprocos,
aquellos de los preexistentes que lo hagan en sentido contrario.

Situacion por la que una entidad obtiene puntuaciéon alta en un indicador agregado, pese a puntuar muy bajo en uno de
los indicadores parciales que lo componen, por el efecto compensatorio de una puntuacion muy alta en otro de estos.
Lo que puede mitigarse por medio de una agregacion geomeétrica.

Como la desigual ponderacion implicita resultante de la agregacion por medias aritméticas en una jerarquia desbalan-
ceada de niveles de subcomponentes.

M

2

(3)

(4)
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(5) Véase, por ejemplo, las referencias [1], [2] v [3].

(6) De corelaciones, en version estandarizada. Se trata de una matriz (pxp) simétrica -orfogonalmente diagonalizable- y
semidefinida positiva —autovalores no negativos-.

(7) Notese que las cargas factoriales podrian resultar ser negativas.

(8) En puridad este término se refiere a la parte de la varianza observada explicada por los factores, siendo la variabilidad
remanente la «unicidad».

(9) O el niumero de individuos, en el caso mds general en el que no se dé una interpretacion temporal a esta dimension
longitudinal del modelo de datos.

(10) A partir de la matriz ¥de observaciones cenfradas en medias, la matriz (pxp) de varianzas-covarianzas puede expre-
sarse como s ==X - X7

(17) Puesto que en el producto 4 - F no son observables niAni F.

(12) De no serlo, se habla de un modelo factorial “oblicuo”.

(13) Enunageneralizacion de la descomposicion espectral, los «valores singulares» de unamatriz A rectangular (pxq) son
las raices cuadradas de los autovalores —nunca negativos- de la matriz A - ATcuadrada (pxp), simétrica y semidefinida
positiva, de manera que 4-AT=pP-D-PT = (- D3) (D% ~PT) donde P es una matiz ortonormal de autovectores de
A-ATy Dz es una matriz diagonal con los valores singulares de A,ambas (pxp). En la iferacion para aproximar Apxq)se
USQ Piprg) * Dfrgy-

(14) Por hipdtesis esta matriz (pxp) de varianzas-covarianzas de las Uk es diagonal. Denomindndola £, en el modelo de factores
orfogonaleses S —E = 4 - A”.

(15) Las columnas de la matriza de cargas factoriales rotada contendrdn asi valores altos para ciertas variables originales
y pequenos para ofras.

(16) Un modo de nomalizacion comun es la estandarizacion N(0,1).

(17) El modelo AF, aungue definido a nivel estructural, estd indeterminado a nivel de datos, por lo que hay varios métodos
para la medicion de las puntuaciones factoriales. Aspecto no relevante en el contexto de esta nota.

(18) Véase la referencia [4].

(19) Asi por ejemplo, a partir de la «Encuesta de Coyuntura Industrial» (ECI) se elabora un «Indicador de Clima Industrial» (ICI)
que anticipa razonablemente bien al «indice de Produccién Industrial» (IP1).

(20) Véase la referencia [5].
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