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RESUMEN

Un indicador simple o individual es un conjunto de datos que caracterizan una realidad
concreta, de los que se puede inferir su futura evolucion. Los indicadores sintéticos o
compuestos, como su nombre indica, son una agregacion de aquéllos. De esta manera, se
constituyen como una herramienta Gtil que permite monitorear la eficacia de las politicas

implementadas y el desempefio de un pais en un &mbito concreto.

El presente trabajo tiene como objetivo principal la construcciéon de un indicador
sintético lo mas objetivo y preciso posible, que va a mostrar el consumo en Espafia, con

el fin de determinar la evolucion y recuperacion del Covid-19.

PALABRAS CLAVE
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1.1. El consumo y la iniciativa 360° Smart Vision

La Enciclopedia Econdmica define el consumo como la «accion de adquirir bienes y
servicios para satisfacer necesidades» (2021). En el dmbito de la macroeconomia,
numerosos autores, como Simon Kuznets, James Duesenberry, Franco Modigliani o
Milton Friedman, han desarrollado teorias sobre este fendmeno. Sin embargo, fue John
Maynard Keynes el primero en afirmar que el consumo depende fundamental y
principalmente de la renta de las personas, y si bien otros factores pueden influir en el
mismo, no tienen la importancia suficiente como para llegar a ser determinantes en el
nivel de consumo (Morettini, 2022). Asi, este autor presenta el consumo como resultado

de la siguiente ecuacion (1):

C=f(vd)
1)
C=a+bx(¥Yd)
Donde:
- C es el consumo privado o final, que viene determinado por los siguientes factores.

- a es el consumo autdonomo, que no depende de la renta.

- b es la propensién marginal a consumir (PMC), que indica cuanto varia el consumo

cuando la renta aumenta en una unidad.
- Yd es el ingreso disponible.

Asi, el consumo privado de las personas depende, por un lado, del consumo auténomo,
y por otro, de la renta. En el consumo autonomo se engloban ciertos factores que influyen
en menor medida en el nivel de consumo de las personas, como son el nivel de riqueza
de estas o del pais en el que viven, el nivel de incertidumbre de sus ingresos futuros, la
edad, las expectativas de evolucion del pais, o el tipo de interés del momento (Cabrera et
al., 2019). Keynes afirmé que el consumo aumenta con la renta, si bien no en la misma
proporcién. Asi, la PMC es una constante que determina en cuanto aumenta el consumo

por cada punto mas de renta (Morettini, 2022).

Como, de acuerdo con Keynes, el consumo y la renta no crecen en la misma
proporcion, el porcentaje de consumo de una persona respecto de su renta tiene una
tendencia decreciente. En otras palabras, una persona con menor renta, consume mas -en

proporcion a su renta- que una persona con una renta mas elevada. La légica que subyace
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de este razonamiento tiene un gran sentido a nivel practico, ya que una persona que
obtenga de renta 2.000 € al mes, debera destinar un porcentaje mucho mayor a la
satisfaccion de las necesidades basicas de la vida que aquélla que tenga una renta de 6.000

€. Asi, se podria decir que las personas con mayor renta ahorran mas.

Con todo lo anterior, se puede ver que la renta, el consumo y el ahorro son tres términos
altamente relacionados, en tanto que el consumo es aquella parte de la renta que se destina
a la inmediata satisfaccion de las necesidades basicas, o de deseos o caprichos que tienen
las personas. Todo aquello que no se destine al consumo, constituird el ahorro de las

personas.

Esto nos muestra como el consumo es una herramienta Gtil para determinar en qué
estadio se encuentra la economia de un pais. Cualquier lector podria haber llegado a esta
conclusion, ya que, dejando de un lado el plano mas teérico y adentrandonos en uno mas
préctico, se podria decir que el consumo esta presente en la vida diaria de las personas, y
lo ha estado durante milenios. Las distintas ramas de la economia, y cada empresa en
particular, destinan sus recursos para el estudio de los habitos de consumo del mercado,
con la finalidad de conseguir una economia mas eficiente y una posicién mas competitiva
para el caso de las empresas. No obstante, estos habitos se han visto transformados por la
reciente pandemia Covid-19, ya que, el consumo, al igual que la mayoria de los factores
econdmicos de los que depende la economia de un pais, es un fenémeno que se ha visto
altamente afectado por mencionada pandemia. Ello ha resultado en consumidores con una
menor capacidad econdmica y por tanto mas analiticos en cuanto a la relacion calidad-
precio de los productos y servicios que adquieren, mas preocupados por la salud y la
seguridad en general, y mucho mas digitales (KPMG, 2020; PwC, 2021).

En primer lugar, el nuevo mercado se encuentra con consumidores méas preocupados
con el precio de los productos que adquiere. De acuerdo con un estudio llevado a cabo
por KPMG en noviembre de 2020, la paralizacion de la actividad empresarial durante la
pandemia ha conllevado un aumento del desempleo, y una consiguiente bajada en los
ingresos de las familias, tanto a nivel mundial como nacional. En concreto, un 57% de
los esparioles entrevistados por la compaiiia indican haber notado un empeoramiento en
su economia, frente a un 47% globalmente (p.7). Por ello, el consumidor actual tiene mas
presente su nivel de gasto, y por tanto prioriza la calidad-precio de los productos que

adquiere. En concreto, el consumidor actual procura tener el menor nivel de gasto posible,
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y se preocupa mas por el ahorro. Un sondeo llevado a cabo por PwC en junio del 2021
demuestra como un 52% de los espafioles estan preocupados por el ahorro, frente a un
31% antes de la pandemia (p.15). Asimismo, el precio de los productos y servicios
orientaba al 29% de los consumidores esparioles en sus compras antes del Covid-19, pero

hoy dia un 59% de compradores se ven orientados por el precio (p.15).

En segundo lugar, la crisis sanitaria que ha sido producto de la pandemia ha llevado a
la poblacidn a preocuparse més por la salud y seguridad. Un cuarto de los consumidores
globales esta preocupado por estos aspectos tras la pandemia (PwC, 2021, p.7). Esta
preocupacion se manifiesta en una doble vertiente, de acuerdo con los estudios llevados
a cabo por KPMG (2020) y PwC (2021). Por un lado, los ciudadanos tienden a evitar los
espacios publicos. Asi, los compradores son menos propensos a comprar en tiendas fisicas
y empiezan a preferir la compra mediante métodos digitales. Los trabajadores, a su vez,
toman el teletrabajo como una buena alternativa para garantizar la salud y seguridad. Por
otro lado, los consumidores son més locales, en el sentido de que son mas propensos a
consumir productos locales y marcas nacionales, y buscan una relacién de confianza con

las marcas, que deben garantizar cierta cercania a sus clientes.

En tercer lugar, los ciudadanos se han digitalizado. Esto también se expresa en una
doble vertiente. Por una parte, se ha extendido la compra por internet de muchos
productos que antes apenas se adquirian por dicho medio. Por ejemplo, los alimentos. Por
otra parte, la facilidad de acceder a lo digital y la proliferacién de los servicios
tecnoldgicos ha generalizado el teletrabajo, y hoy dia muchas empresas lo ofrecen como

una alternativa al trabajo presencial.

Teniendo en cuenta todos estos aspectos, se puede ver cdmo la pandemia ha influido
considerablemente en el comportamiento del consumidor medio, y tal y como indica el
andlisis llevado a cabo por PwC, se trata de una «transformacién histérica en el
comportamiento del consumidor» (2021, p.2), en tanto que los cambios se estan

manteniendo en el tiempo, y no se vuelve a la realidad previa a la pandemia.

Junto con esta transformacion en el comportamiento del consumidor, las economias
mundiales se enfrentan ahora a la recuperacion econémica de la crisis provocada por la
pandemia. Por ello, la Universidad Pontificia Comillas y Deloitte han creado la
plataforma 360° Smart Vision, que tiene como principal objetivo ayudar de una manera

objetiva y transparente a que los agentes economicos, sociales y politicos determinen la
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eficacia de las politicas implementadas para la recuperacion econémica de los mercados.
Con este analisis, se podria buscar maneras de mejorar el rendimiento de los paises, y
encontrar soluciones mas efectivas. La plataforma divide sus datos en ocho categorias:
actividad empresarial, mercado laboral, mercados financieros, sostenibilidad, ciencia
ciudadana, sanidad, movilidad, y consumo. El presente trabajo abordara la cuestion desde

el punto de vista del consumo.

Una herramienta util que permite monitorear la eficacia de dichas politicas y proponer
soluciones mas eficientes son los indicadores sintéticos, que, como primera
aproximacion, se podrian definir como la agregacion de otros indicadores simples para
representar una realidad multidimensional. Este trabajo tiene como principal objetivo la
construccion de un indicador sintético que monitoree el consumo en Espafia y sea de

utilidad préactica para los distintos agentes que forman parte de la economia del pais.

1.2. Indicadores sintéticos: estado del arte

Un indicador simple o individual es un conjunto de datos que caracterizan una realidad
concreta, de los que se puede inferir su futura evolucion. Asi, los indicadores resultan una
herramienta atil en el andlisis de aquellos hechos que se desarrollan de manera prolongada
en el tiempo y cuya evolucidn es de interés. Sin embargo, hay muchas realidades que no
dependen de un solo factor, sino que se componen de varias dimensiones. Ejemplos de
ello pueden ser la competitividad, el comercio, o el impacto de las politicas
implementadas por las administraciones publicas en un pais. Especialmente en un
momento como el actual, se esta presenciando un desarrollo e incremento en el numero
de las dimensiones de las que una realidad depende, debido al auge de los datos a los que
se tiene acceso. En otras palabras, la revolucion tecnoldgica que ha traido consigo una
mayor generacion, acceso y almacenamiento de datos, implica una expansion en el
conocimiento de nuevas -0 ya existentes- dimensiones de las que dependen distintas
realidades., pero cuya extraccion de datos para su analisis resultaba practicamente
imposible antes- Estas realidades, debido a su complejidad e influencia por diversos
componentes, son imposibles de representar mediante un unico indicador, que se ve
limitado por analizar una sola dimension (Greco et al., 2018). Por ello, se ha desarrollado

lo que se conocen como indicadores sintéticos o compuestos, que se podrian definir como
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un resumen, una combinacion de indices simples, que tienen por objetivo representar de

manera mas fehaciente una realidad que se compone de mdltiples dimensiones.

Verdaderamente no existe una Unica definicién oficial para los indicadores sintéticos,
pero son muchos los autores que han tratado de responder a esta pregunta. Asi, el centro
de investigacion de la Comisién Europea ha desarrollado un informe sobre de los
indicadores sintéticos (Saisana y Tarantola, 2002, p.5), definiéndolos de la siguiente

manera:

«Composite indicators are based on sub-indicators that have no common meaningful

unit of measurement and there is no obvious way of weighting these sub-indicators»
Una traduccién dada a la anterior definicion de indicadores sintéticos es:

«Los indicadores sintéticos son aquella combinacion (o agregacion) matematica de los
indicadores que representan los distintos componentes del concepto que se pretende evaluar
a partir de un sistema de partida, proporcionando una evaluacion multidimensional del

mismo» (Blancas et al., 2011, p.3)

Freudenberg (2003) nos da una definicion mas breve, refiriéndose a los indicadores
compuestos como «indices sintéticos de otros indicadores individuales o simples» (p.5).
En la misma linea, Saltelli (2007) indica que los indicadores sintéticos son una
«manipulacion de los distintos indicadores simples, asi como sus posibles pesos, para
generar una unidad de medida agregada ordinal o cardinal que pueda determinar
rendimiento de un pais» (p.65). Este Gltimo apunte que hace Saltelli sobre la necesidad
de crear indicadores sintéticos para estudiar la evolucion de un pais es de especial interés
para el presente trabajo, pues es objeto del mismo crear un indicador sintético que sirva
como herramienta para determinar la eficacia de las politicas implementadas en Espafia
para la recuperacion del Covid-19, y ver la evolucién del pais, concretamente en el &mbito

del consumo.

Como se puede observar, todas las definiciones dadas convergen en la idea de que los
indicadores compuestos sintetizan la informacion de otros indicadores mas simples, que
se agregan con el fin de mostrar una realidad multidimensional. No obstante, si bien el
uso de los indicadores sintéticos para el analisis de diferentes realidades se ha expandido
notablemente en los ultimos afios, y tal y como anuncian Blancas et al., (2011) «se han
configurado como uno de los instrumentos de medicion analitica mas utilizados en la

préactica en multitud de campos de la realidad social» (p.3), no dejan de existir ciertas

9
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objeciones a su uso, pues algunos criticos se cuestionan su utilidad objetiva, asi como

cual debe ser su alcance.

Resulta incuestionable que los indicadores sintéticos son una herramienta de gran
utilidad practica, pero no por ello se debe dejar atras los inconvenientes que traen consigo.
Uno de los aspectos méas cuestionados es que resulta dificil conseguir indicadores
sintéticos objetivos. Como ya hemos dicho, un indicador compuesto es una agregacion
de otros indicadores simples. A cada uno de estos indicadores simples se les va a dar una
ponderacion concreta, que determinara su peso en el indicador compuesto. La persona
que determina dichos pesos es el creador del indicador compuesto. Por ello, se critica a
los indicadores compuestos de ser subjetivos y poco representativos de la realidad. Asi,
una de las cuestiones mas relevantes y de la que se hablard en puntos posteriores del
presente trabajo es como conseguir determinar de la manera mas objetiva y real posible

los pesos que se debe dar a cada indice.

Si bien la posible subjetividad de los indicadores sintéticos son el punto maés
desaprobado por los criticos, hay otros que no se deben pasar por alto. Siguiendo a la
OECD (2008, pp. 13 y 14), las ventajas y desventajas de los indicadores sintéticos se

pueden resumir en los puntos presentados en la tabla 1:

VENTAJAS

INCONVENIENTES

Resumen realidades  complejas vy
multidimensionales de tal manera que
ayudan a la toma de decisiones eficiente.

Es maés facil interpretar un Unico indicador
sintético que varios simples.

Evallan la evolucién de los paises a lo largo
del tiempo.

Campo visual mas reducido, pero sin pérdida
de informacion; recoge todos los datos
importantes.

Se incluye mas informacién en un campo
visual mas reducido.

El rendimiento y progreso de los paises esta
en el punto central de estudio.

Facilitan la comunicacién con el puablico en
general, y son buena fuente de justificacion
de ciertas politicas.

Ayudan a la comprension de la cuestion a
personas legas en la materia.

La falta de rigor en su construcciéon o
interpretacion pueden llevar a conclusiones
erréneas.

Las conclusiones que se obtienen de ellos
pueden ser simplistas.

Si no se construyen de manera objetiva y
transparente, las agregaciones y datos se
pueden manipular, de tal manera que se
lleguen a conclusiones cuya implementacién
satisfaga intereses preestablecidos.

La seleccion de los indicadores y sus
respectivos pesos se podria hacer de manera
arbitraria y siguiendo una politica.

Con la falta de transparencia en su
construccion se pueden ocultar defectos en
algunas dimensiones, y aumentar la
dificultad para encontrar remedios a los
mismaos.

Puede llevar a politicas inapropiadas e
incorrectas si no se incluyen las dimensiones
dificiles de medir.

10
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- Permiten a los wusuarios comparar
dimensiones complejas de una manera
efectiva.

Tabla 1: Tabla de ventajas y desventajas de los indicadores sintéticos.
Fuente: OECD (2008).

Con el fin de evitar la creacion de indicadores compuestos arbitrarios e inutiles, la
OECD ha desarrollado un manual orientativo que establece las bases para su creacion, de
tal manera que se consigan indicadores sintéticos 1o mas objetivos y transparentes posible.
Se trata de un proceso que consta de diez pasos, conocido como checklist (Greco et al,

2018), y son los siguientes:

1) Construccion de un marco tedrico que centre los objetivos del indicador sintético.

2) Seleccion de los datos y variables a utilizar.

3) Imputacion de valores perdidos.

4)  Analisis multivariable para evitar la seleccién arbitraria de los datos, y sin
correlacion.

5) Normalizacion de los datos.

6) Determinar los pesos y agregaciones.

7) Andlisis de la robustez y sensibilidad.

8) Resumen.

9) Conexion con otros indicadores.

10) Presentacion visual del resultado final.

1.3. Motivacion

El nivel de consumo de un pais es una herramienta Gtil para determinar en qué estadio
se encuentra la economia del mismo. Tanto es asi, que el consumo es uno de los
componentes del Producto Interior Bruto o PIB (guias juridicas, s. f.), que es definido por
la Enciclopedia Econémica como «un indicador econémico que muestra el valor total de
bienes y servicios que se han generado en el &ambito econémico durante un periodo de
tiempo» (2018), y es el indicador mas generalizado y mundialmente utilizado para medir

la economia y prosperidad de un pais.

Existen tres métodos para el célculo del PIB: el método del valor afiadido, el método
de las rentas, y el método del gasto. Este Gltimo es el que interesa a efectos del presente

trabajo, y consiste en la agregacion de los gastos finales de los distintos agentes

11
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(Gaston Lorente, 2020):

PIB=C+I+G+X—-M 2)
Donde:

- Cesel consumo

- leslainversion de las empresas y familias

- Gesel gasto en consumo final del sector publico

- X — M es el valor de las exportaciones netas: X (exportaciones) — M

(importaciones)

La figura 1 muestra como el PIB espafiol cayé a valores negativos durante la pandemia,
lo cual podria ser, en caso de tener una correlacién positiva con el indice de consumo,
prueba de una caida del mismo, pues «cuando en una economia varia la produccion, la
renta de los integrantes de esa economia también varia y, al variar la renta, también lo

hace el consumo» (Duran Durén, 2022).

//

Figura 1: Variacion anual del PIB espafiol en los tltimos 15 trimestres.
Fuente: Instituto Nacional de Estadistica (2022).

Las politicas modernas centran sus esfuerzos en la recuperacion de las crisis
producidas por el Covid-19. Muchas de ellas se relacionan directamente con el consumo,
que se vio altamente afectado por la pandemia, y hoy se esta recuperando de la misma.
Asi, surge la necesidad de crear un indicador sintético que monitoree el consumo, para
poder determinar, la eficacia de las politicas implementadas, y asegurar una recuperacion
del Covid-19 lo mas eficaz y rapida posible. Cuando las economias actuales se recuperen
de la pandemia, el indicador sintético serd igualmente Gtil en tanto que apareceran nuevos
retos, y el indicador siempre ilustrara de una manera transparente y objetiva el desempefio

de las economias en cualquier momento.

12
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1.4. Objetivos, recursos y metodologia

El presente trabajo tiene como objetivo principal la construcciéon de un indicador
sintético lo mas objetivo y preciso posible, que va a mostrar el consumo en Espafia, con
el fin de determinar la eficacia de las politicas implementadas en los ultimos afios para la
recuperacion del Covid-19. Para ello, se va a seguir los pasos descritos en el manual
oficial publicado por la Comision Europea (OECD, 2008). Asi, se hara tanto la
aproximacion tedrica a cada paso, como la construccion del indicador (que serd la
aplicacion practica de dicha teoria). En concreto, las tareas a seguir para conseguir la

construcciédn de dicho indicador son las que se exponen a continuacion.

La primera tarea es la seleccion de los datos. Se va a acudir a los proporcionados por
la plataforma 360° Smart Vision para la categoria de consumo. El primer paso consta en
estudiar el conjunto de datos del que se dispone y determinar los afios con los que se va a
trabajar, asi como su frecuencia, y las categorias en las que se van a agrupar los distintos
KPIs.

Debido a que los datasets suelen presentar valores faltantes, o datos en distintas
frecuencias, la segunda tarea es la imputacion de los valores ausentes. Existen diversas
técnicas de imputacion, por lo que se precisa de un estudio tedrico de las mismas para
determinar cual procede llevar a cabo en este caso. Tantas técnicas como se concluya que
pueden ser adecuadas para la imputacion de los datos faltantes en este caso se llevaran a
la practica, y nos quedaremos con los valores de aquella que proporcione el menor margen
de error. Para ello se hard uso de dos herramientas distintas: IBM SPSS Statistics y
Matlab, siendo aquélla un programa estadistico informatico, y ésta una plataforma de

programacion y calculo que ofrecen distintos métodos de imputacidn de valores ausentes.

La siguiente tarea es el analisis multivariable, que consiste en determinar las
caracteristicas que presenta el dataset. En otras palabras, permite analizar su estructura
antes de empezar a trabajar con el mismo. Es Util para determinar las correlaciones que
puedan existir entre los distintos KPIs, los grupos en que se puede agrupar el dataset, y
averiguar otros patrones que no se puedan apreciar a simple vista. Hay diversas técnicas
que permiten llevar a cabo un analisis multivariable, por lo que se hara un estudio de cada
una de ellas y se procedera con aquélla que resulte mas adecuada para los datos en

cuestion. Para este andlisis se hara uso de las herramientas RStudio y SPSS.

13
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Una vez se tenga analizada la estructura del dataset completo e imputado, procede
normalizar los datos. Asi, todos los datos pasarian a estar en la misma escala y unidad,
evitando que unos tengan mayor peso que otros. De nuevo, se hara una aproximacion
tedrica a las técnicas de normalizacion, y se aplicara la mas adecuada para los datos en
cuestion. Los recursos con los que se llevaran a cabo este paso van a ser RStudio o
Microsoft Excel. R es una plataforma de programacion y analisis estadistico que permite
normalizar un conjunto de datos en una sola linea de codigo, mientras que Excel es una
hoja de célculo que permite llevar a cabo operaciones de una manera mas manual. Una

vez normalizados los datos, se evaluarén antes de pasar a la fase siguiente.

La quinta tarea a llevar a cabo para el logro de los objetivos del presente trabajo es
determinar los pesos y agregaciones que cada variable va a tener en el indicador sintético.
Se trata de la parte méas controvertida de la construccion de los indicadores, pues se puede
caer en arbitrariedades y tergiversar el indicador sintético por darle a ciertos KPIs un peso
mayor o menor al que verdaderamente deberia corresponderle. Por ello, se acudirg, en la
medida de lo posible, a métodos estadisticos que justifiquen la asignacion de pesos, y se
reflejard de manera transparente todos los pasos llevados a cabo, para evitar caer en
errores que puedan dejar inatil el indicador. Existen, asimismo, diferentes métodos para
dar pesos y agregaciones a los indicadores, por lo que, al igual que en la imputacién de
los valores ausentes, se hara una primera aproximacion tedrica. De todas las técnicas, se
escogera aquella o aquellas que se consideren apropiadas para el caso concreto, y se

llevaran a la practica. Este paso se llevara a cabo con las herramientas Excel, SPSS y R.

Por altimo, se llevara a cabo un andlisis de la sensibilidad y robustez del indicador,
para determinar si el indicador es efectivamente acorde a la realidad o no. Si lo es, se

procedera a la presentacion de los resultados.

De manera mas visual y sintética, todos estos pasos se resumen en el grafico de

diagrama de flujo representado en la figura 3:
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Figura 2: Gréfico de diagrama de flujo.
Fuente: Elaboracion propia.

2. CONSTRUCCION DEL INDICADOR SINTETICO
2.1. Seleccion de los datos

El punto de partida de un indicador sintético es la extraccion y seleccidn de datos sobre

los que el mismo se va a construir. Ya se adelant6 en la Introduccion que los datos con

los que se va a trabajar en el presente trabajo son los facilitados por la plataforma

SmartVision 360°. En concreto, los relativos al consumo, y se va a tratar de medir la

recuperacion del consumo en Espafia tras la pandemia del Covid-19.

La estructura de la base de datos es la siguiente: hay un total de 20.616 observaciones

para 7 ambitos territoriales distintos, y que se agrupan en un total de 167 KPIs o

indicadores sintéticos. Estos, a su vez, se agrupan en tres grandes grupos o categorias

(consumo general, consumo sectorial y consumer tracker), de las que se hablard méas

adelante. La Tabla 2 hace un resumen visual de la estructura de la base de datos en

cuestién:
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TERRITORIO N°OBS. N°KPIs. N°CAT. FREC. FECHAS
Eurozona 32 1 1 Mensual  oct.19 - may.22
Portugal 34 5 2 Mensual  ene.20 - ago.20
Italia 361 21 3 Mensual  ene.20 - ago.21
Alemania 362 21 3 Mensual  ene.20 - ago.21
Francia 362 21 3 Mensual  ene.20 - ago.21
Reino Unido 362 21 3 Mensual  ene.20 - ago.21
Esparfia 19.103 77 3 Mensual  jun.19 - may.22

Tabla 2: Resumen general de la base de datos relativa al consumo?.
Fuente: Elaboracion propia.

Parece clara cudl debe ser la primera decision a tomar para la construccion del

indicador en cuestion, y es queé pais o paises se pretende medir en el mismo.

- La Eurozona dispone de un total de 32 observaciones para 32 meses (de octubre del
afio 2019 a mayo 2022, ambos meses incluidos), relativos a una sola variable (o KPI) y
por tanto, también una Unica categoria. Si bien la variable dispone de observaciones
suficientes para extraer conclusiones respecto de la misma, no parece que una realidad
como lo es el consumo pueda ser medida desde una Unica variable, en este caso, el indice
de confianza del consumidor (a partir de ahora, ICC), que representa la intencion de gasto
del consumidor, y es una Unica dimension de todas las que componen el consumo. Por
ello, se descarta la Eurozona como posible objeto de anélisis, por carecer ésta de
suficientes datos sobre los que asentar el indicador sintético.

- Portugal cuenta con un total de 34 observaciones, pertenecientes a 5 KPIs. Dos de
ellos tienen datos de enero a agosto del afio 2020, y los tres restantes cuentan con datos
de enero a junio del mismo afio. Todos ellos en frecuencia mensual. Teniendo en cuenta
que, por un lado, ninguna de estas cinco variables presenta datos para ningin afio
completo -por lo que se tendria que imputar muchos datos- y, por otro lado, tal y como
ocurre con la Eurozona, el nimero de KPIs disponible no es del todo representante de un
area tan amplio como lo es el consumo, Portugal queda descartado como pais objeto de

analisis.

- Italia, Alemania, Francia y Reino Unido presentan una estructura de datos idéntica
(nétese que Italia cuenta con una observacion menos). Esto es porque carece del dato

correspondiente al mes de abril 2020 del Indice de Confianza del Consumidor (en

1 “BBDD” son las siglas para “bases de datos”. “N° obs.” hace referencia al nimero de observaciones del
territorio en cuestion; “N° KPIs” al nimero de variables en que se agrupan tales observaciones; “N° cat.”
al nimero de categorias en que se agrupan tales variables; “frec.” a la frecuencia en que se encuentran los
datos en cuestion.
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adelante, ICC)), que se puede ver en la Tabla 3. En ella, las casillas en verde representan
los meses en que hay valores disponibles, en frecuencia mensual. Las casillas verdes con
“x2” indican una frecuencia bisemanal. Las casillas en rojo representan ausencia de datos
para tales meses. Los meses de septiembre 2020 a agosto 2021 presentan la misma

estructura, por lo que se ha sintetizado con puntos suspensivos.

RESUMEN BBDD CONSUMO PARA IT, AL, FR, RU
KPI CATEGORIA  ene-20 feb-20 mar-20 abr-20 may-20 jun-20 jul-20 ago-20 sep-20 ... ago-21
ICC Consumo general
ICPM Consumo general
INC alimentacion ~ Consumer fracker x2 x2 x2 x2 x2
INC electronica Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
INC entrenenimiento Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
INC gasolina Consumer tracker
INC Internet/mévil  Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
INC libros Consumer tracker
INC medicamentos  Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
INC muebles Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
INC restauracion ~ Consumer fracker x2 x2 x2 x2 x2
INC textil Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
INCTV Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
INC viajes Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
M.V. Consumo sectorial
M.V. empresas Consumo sectorial
M.V. particulares ~ Consumo sectorial
Preoc. Econémica  Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
Preoc. Salud Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
Preoc. Pagos Consumer tracker x2 x2 x2 x2 x2
Retraso compras  Consumer fracker x2 x2 x2 x2 x2

Tabla 3: Resumen estructura de datos disponibles para Italia, Alemania, Francia y Reino Unido.
Fuente: Elaboracion propia.

Véase cOMo estos paises ya presentan una base de datos mas sélida, con un mayor
namero de KPIs y de categorias a las que los mismos pertenecen. Ya se ha adelantado
que la base de datos cuenta con un total de tres categorias en las que divide el consumo,
y son, consumo general, consumo sectorial, y consumer tracker. Para el caso concreto de
Italia, Alemania, Francia y Reino Unido véase cémo el consumo general queda
constituido Unicamente por dos variables, y consumo sectorial por tres (de las que se
dispone Gnicamente de un 50% de los datos para el afio 2020 (de enero a junio de tal
afio)). Se podria concluir que la Unica categoria que verdaderamente cuenta con un

namero significativo de variables y observaciones es consumer tracker.

- Espafia dispone de poco mas de 19 mil observaciones, que a su vez se dividen por el
total de todo el pais y por Comunicad Auténoma. Como los datos de total Espafa se
entiende que ya contemplan los pertenecientes a cada Comunidad Auténoma, se escogera

los datos de total pais para la construccion del indicador sintético, que suman un total de

17



=Y

B

COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

10.165 observaciones. Tal y como esta estructurada la base de datos en cuestion?, el

consumo se divide en tres grandes categorias:

-- Consumo general, que recoge datos del consumo, en diferentes ambitos generales.

Se compone de las variables que figuran en la Tabla 4.

VARIABLES QUE COMPONEN CONSUMO GENERAL

BBVA Health
BBVA_ Hotels
BBVA Online
BBVA Physical
BBVA _Restaurants
BBVA Total.Consumption
BBVA_Transport
Icc
ICM
Consumo eléctrico

KPIs SIGNIFICADO
BBVA ATM Gasto en cajeros ATM
BBVA _Entertainment Gasto en entretenimiento
BBVA_ Food Gasto en alimentacion

Gasto en salud

Gasto en hoteles

Compras online

Gasto en compras fisicas

Gasto en restaurantes

Gasto en consumo total

Gasto en transporte

Intencidn de gasto del consumidor

Evolucion de las ventas y el empleo en el comercio minorista
Consumo de la electricidad

Tabla 4: Explicacion de las variables que componen la categoria consumo general®.

Fuente: Elaboracion propia.

-- Consumo sectorial, que representa el consumo, estudiado por sectores, y lo

construyen las variables mostradas en la Tabla 5.

2 Datos total Espafia.

3 “ICC” se refiere a “Indice de Confianza del Consumidor”; “ICM” se refiere a “Indice de Comercio al

por Menor”.

18



=Y

B

COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

VARIABLES QUE COMPONEN CONSUMO SECTORIAL
KPIs SIGNIFICADO KPIs SIGNIFICADO
AlimentacionHipermercados Gasto en hipermercados : OtrosOtros Otros gastos
AlimentaciénResto Gasto en alimentacién i OtrosOtrosComercios Gasto en otros comercios
BellezaCalzado Gasto en calzado i OtrosParking Gasto en parking
BellezaComplementos Gasto en complementos ! OtrosTributos Pago de impuestos
BellezaRopa Gasto en ropa : RestauracionBar Gasto en bares
HogarBricolajeymenaje Gasto en bricolaje y menaje | RestauraciéonCafeterias  Gasto en cafeterias
HogarHogar Gasto para el hogar I RestauracionRestaurantes Gasto en restaurantes
HogarMascotas Gasto para mascotas ! SaludSalud Gasto en salud
HogarMuebles Gasto en muebles : SaludBelleza Gasto en belleza
HogarReparaciones Gasto en reparaciones i SaludDeporte Gasto en deporte
HogarSeguros Gasto en seguros | TransporteAvion Gasto en avién
HogarTelefonia Gasto en telefonia : TransporteCoche Gasto en coche
OcioDeportes Gasto en deportes i TransporteMetro Gasto en metro
OcioElectrénica Gasto en electronica | TransporteOtros Gastos en otros medios de transporte
OcioEstudios Gasto en estudios ! TransporteTaxi Gasto en taxi
OcioFotografia Gasto en fotografia : TransporteTren Gasto en tren
OcioJuguetes Gasto en juguetes | TurismoAgenciasdeViajes Gasto en agencias de viajes
OcioLoterias Gasto en loterias I TurismoHoteles Gasto en hoteles
OcioOcio Gasto en ocio : TurismoViajes Gasto en viajes
OtrosAutomovil Gasto en automovil iOMLW Matriculacién de vehiculos: compra de vehiculos, en peneral
OtrosBazares Gasto en bazares | M. V. para empresas Matriculacién de vehiculos: compra de vehiculos, para empresas
OtrosDonaciones Donaciones I M. V. para particulares ~ Matriculacién de vehiculos: compra de vehiculos, para particulares
OtrosGasolineras Gasto en gasolineras : Numero de pernoctaciones hoteleras
Gasto de turistas internacionales en alojamiento en Espafia |

Tabla 5: Explicacion de las variables que componen la categoria consumo sectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

-- Consumer tracker, que, tal y como su nombre indica, hace un seguimiento del

consumidor, en tanto que engloba datos relativos a la intencion de consumo del mismo

en distintas areas (como puede ser la alimentacidn, la restauracién o el entretenimiento)

y a las distintas preocupaciones que afectan a su nivel de consumo (como la preocupacion

econémica o por la propia salud*). En concreto, esta categoria estd compuesta por las

variables que se puede ver en la Tabla 6.

4 Especialmente relevante en un contexto pandémico como el vivido en el afio 2020.
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VARIABLES QUE COMPONEN CONSUMER TRACKER

KPIs

SIGNIFICADO

INC alimentacion
INC electronica
INC entretenimiento
INC Internet/Movil
INC medicamentos
INC muebles
INC restauracion
INC textil
INC TV
INC viajes
INC gasolina
INC libros

Intencion neta de consumo de alimentacion
Intencion neta de consumo de electronica
Intencion neta de consumo de entretenimiento
Intencion neta de consumo de internet en el movil
Intencion neta de consumo de medicamentos
Intencion neta de consumo de muebles
Intencion neta de consumo de restauracion
Intencion neta de consumo de textil

Intencion neta de consumo de television
Intencion neta de consumo o gasto en viajes
Intencion neta de consumo de gasolina
Intencion neta de consumo de libros

Media del % de personas preocupadas por no realizar pagos y %

Preoc. econdmica
de personas que retrasan compras de gran volumen

Media del % de personas preocupadas por su propia salud y %

Preoc. salud .
de personas preocupadas por la salud ajena

Preoc. pagos futuros
Retraso compras

Preocupacion por no poder afrontar proximos pagos
Retraso en compras de gran volumen

Tabla 6: Explicacion de las variables que componen la categoria consumer tracker.
Fuente: Elaboracion propia.

Estas ultimas tres tablas presentan las variables o KPIs que componen cada una de las
categorias, sumando un total de 77 para la base de datos total. En cuanto a su extensién
temporal, estas variables se distribuyen de la siguiente manera: las pertenecientes a
consumo general contienen datos diarios (salvo dos KPIs, que estan en frecuencia
mensual) entre enero del afio 2020 y mayo del 2022. Consumo sectorial dispone de datos
desde junio del 2019 hasta el mismo mes del afio siguiente, en frecuencia mensual. Por
ultimo, las variables de consumer tracker cuentan con datos desde abril del 2020 hasta
agosto del 2021, en frecuencia generalmente mensual, excepto entre los meses de abril y
agosto (ambos incluidos) del afio 2020, que se encuentran en frecuencia bisemanal. VVéase

la disponibilidad temporal de las variables en la Tabla 7, de una manera mas visual.

RESUMEN DE LOS DATOS DISPONIBLES PARA CADA CATEGORIA
CATEGORIA N° OBS. FREC. 2019 2020 2021 2022
Consumo general 9.201 Diaria Ene-Dic. Ene.-Dic. Ene.-May.

Consumo sectorial 636 Mensual  Jun-Dic. Ene.-Jun.
Consumer tracker 328 Mensual Abr.-Dic. Ene.-Ago.

Tabla 7: Tabla-resumen de la disponibilidad temporal de los datos.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se ha venido viendo hasta ahora, cada categoria cuenta con un importante

namero de KPIs. También se ha visto que la disponibilidad temporal de los datos no es
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homogénea, por lo que se debe tratar de seleccionar aquellas variables y aquel rango
temporal que presenten datos suficientes de los que poder extraer analisis y conclusiones

objetivos y veraces.

Es evidente que la ausencia de datos dota de imprecision a un conjunto de datos. No
es lo mismo querer hallar los datos de un afio en frecuencia mensual teniendo disponibles
Unicamente los datos correspondientes a los meses de enero y febrero, en cuyo caso,
habria que imputar los valores de los diez meses restantes, que, con el mismo objetivo,
tener disponibilidad de los datos correspondientes a los meses de enero a octubre, y tener
que imputar, mediante el método que se considere oportuno, los valores correspondientes
a los meses de noviembre y diciembre. Este Ultimo conjunto de datos es, cuanto menos,
mucho maés fidedigno que el primero. Por ello, se va a tratar de escoger aquel rango
temporal que presente la mayor cantidad de valores posibles, de manera que se procure
que la base de datos no presente un porcentaje de valores faltantes mayor al 30%.
Siguiendo este objetivo, se descartan los afios 2019 y 2022. Para el afio 2021 Gnicamente
se dispone de los datos correspondientes a una categoria “y media”: consumo general
cuenta con datos para el afio entero, consumo sectorial no dispone de datos para tal afio,
y consumer tracker tiene Unicamente datos de enero a agosto del afio en cuestion. El
indicador sintético se construira sobre las observaciones correspondientes al afio 2020 del
total Espafia, en frecuencia mensual, ya que es el afio del que méas datos se dispone:
consumo general cuenta con datos de enero a diciembre, consumo sectorial de enero a

junio, y consumer tracker de abril a diciembre.

Una vez establecido el afio objeto de analisis, procede un estudio pormenorizado del
comportamiento de cada una de las variables, para determinar si la variable en cuestién
dispone de todos los datos correspondientes, y en caso de que no sea asi, indicar si procede
su imputacion, o eliminacion (en este Gltimo caso, si no se cuenta con un minimo

aproximado del 70% de los datos, tal y como se comento anteriormente):

-- Las variables pertenecientes a la categoria consumo general cuentan con todos los
datos correspondientes al afio 2020, salvo el KPI consumo eléctrico, que tiene
observaciones hasta agosto. Por esta razon, se reemplazan los datos de esta variable por

los datos de consumo eléctrico proporcionados por el Ministerio de Asuntos Econdmicos
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y Transformacion Digital®, que si que cuentan con los datos correspondientes a todos los

meses del afio 2020.

-- La mayoria de los KPIs de consumo sectorial presentan datos de junio 2019 a junio
2020. Tomando Unicamente el afio 2020 como punto de referencia, faltan datos
correspondientes a los ultimos seis meses, que representan el 50% sobre el total de doce
meses. Es decir, se dispone del 50% restante de los datos para la categoria en cuestion.
Para poder imputar los KPIs de consumo sectorial y no tener que eliminarlos, se ha
buscado una solucion para tratar de disponer de un mayor porcentaje de datos: en lugar
de hallar los porcentajes sobre el total de 12 meses que componen el afio 2020, se hara
sobre el total de 19 meses que van desde junio del 2019 hasta diciembre del 2020. De esta
manera, en lugar de tener un 42% de datos en la mayoria de los KPIs que componen esta
categoria, tenemos un total de 13 datos sobre el total de 19, esto es 68% de datos
disponibles, y un 32% de datos faltantes. Si bien estos porcentajes se encuentran en el
umbral minimo de datos disponibles para poder, posteriormente, proceder a la imputacién
de los faltantes, se consigue un porcentaje de datos mucho mayor al que se tiene si se
tiene como base los doce meses del afio 2020. No obstante, hay que mencionar
separadamente el caso de cinco variables. Dos de ellas, a saber, gasto de turistas
internacionales en alojamiento en Espafia, y nimero de pernoctaciones hoteleras,
contienen datos Unicamente entre octubre 2019 y mayo 2020. Si se coge el total de 15
meses (de octubre 2019 a diciembre 2020), se cuenta con alrededor del 53% de los datos.
Si se coge el total de 12 meses (de enero a diciembre 2020), se tiene todavia menos datos
disponibles, alrededor de un 42%. Se ve que, en ningun caso, se llega a los porcentajes
minimos de disponibilidad de datos para poder proceder a su imputacion, por lo que se
concluye que estas dos variables deben ser eliminadas. Distinto es el caso de las otras tres
variables a las que hay que hacer mencién: matriculacion de vehiculos, matriculacion de
vehiculos para empresas, y matriculacion de vehiculos para particulares, variables que
cuentan con los datos correspondientes a todos los meses, desde enero hasta diciembre,
del afio 2020, por lo que no corresponde realizar ningun tipo de imputacién, ya que no

hay informacion ausente.

-- En general, todos los KPIs de consumer tracker presentan informacion ausente entre

los meses de enero a marzo, y tienen los datos correspondientes a los meses de abril a

> Véase, en el siguiente enlace: https://serviciosede.mineco.gob.es/Indeco/sie/capituloSIEInf.aspx
Produccion y Demanda > 17.- Consumo de energia eléctrica
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diciembre 2020. Asi, se tiene, en la mayoria de las variables un total del 75% de datos
disponibles y un 25% de datos faltantes, por lo que se podria imputar los datos de acuerdo
con la norma matematica ya mencionada. Sin embargo, hay dos KPIs que no presentan el
mismo comportamiento, y son tanto la intencion neta de consumo de gasolina como la
intencion neta de consumo de libros. Para estas dos variables, se tienen datos desde abril
hasta agosto del 2020, esto es, se tienen datos de 5 meses de los 12 que componen al afio,
lo cual significa que se cuenta, como en el caso anterior, con un 42% de los datos, y el
58% restante son datos faltantes. Falta mas de la mitad de los datos, por lo que estas dos
variables se deben eliminar, ya que si se procede a imputar los datos faltantes, los

resultados podrian quedar poco veraces.

Tras haber eliminado las variables que no cuentan con informacion suficiente para ser
imputadas y haber delimitado la franja temporal objeto de estudio, la base de datos sobre
la que se va a construir el indicador sintético va de enero a diciembre 2020, en frecuencia
mensual, sobre los datos relacionados con el consumo del total Espaiia. Tras esta primera
limpieza de los datos, cada categoria queda de la manera que se ve en la siguiente tabla:

BBVA Health

BBVA Hotels

BBVA Online
BBVA Physical

Icc
ICM
Consumo eléctrico

CONSUMO GENERAL CONSUMER TRACKER
KPIs KPIs
BBVA ATM BBVA_Restaurants INC alimentacion INC textil
BBVA Entertainment BBVA Total. Consumption INC electronica INCTV
BBVA Food BBVA_ Transport INC entretenimiento INC viajes

INC Internetmévil
INC medicamentos
INC muebles
INC restauracion

Preoc. No Pagos
Preoc. Salud
Preoc. Prox. Pagos

Retraso Compras

CONSUMO SECTORIAL
KPIs
AlimentacionHipermercados ~ OcioDeportes OtrosOtrosComercios TransporteOtros
AlimentacionResto OcioElectronica OtrosParking TransporteTaxi
BellezaCalzado OcioEstudios OtrosTributos TransporteTren
BellezaComplementos OcioFotografia RestauracionBar TurismoAgenciasdeViajes
BellezaRopa OcioJuguetes RestauracionCafeterias TurismoHoteles
HogarBricolajeymenaje OcioLoterias RestauracionRestaurantes TurismoViajes
HogarHogar OcioOcio SaludSalud M. V.
HogarMascotas OtrosAutomovil SaludBelleza M. V. para empresas
HogarMuebles OtrosBazares SaludDeporte M. V. para particulares
HogarReparaciones OtrosDonaciones TransporteAvion
HogarSeguros OtrosGasolineras TransporteCoche
HogarTelefonia OtrosOtros TransporteMetro

Tabla 8: Variables finales que componen cada categoria.
Fuente: Elaboracion propia.
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2.2. Imputacion de la informacion ausente

Una vez se tiene el conjunto de datos con el que se quiere trabajar, es determinante
precisar codmo se va a tratar los valores perdidos. Segun la OECD (2008), existen tres
tipos de valores perdidos: missing completely at random (MCAR), missing at random
(MAR) y not missing at random (NMAR). El primero es un supuesto en el que los datos
faltantes lo hacen de una manera completamente aleatoria, y por tanto, es dificilmente
identificable la razon de su ausencia: por ejemplo, se tiene una base de datos en frecuencia
diaria para un afio concreto, y faltan los datos correspondientes al 8 de enero y al 27 de
noviembre. El segundo supuesto, MAR, se da cuando «la distribucion de los valores
observados no depende del patrén de comportamiento de los registros sin informacion
[...]» Medina y Galvan, 2007, p.19). Por Gltimo, los NMAR, como su propio nombre
indica, son casos en los que existe una razon subyacente que motiva la ausencia del dato
en cuestion. Un claro ejemplo de este Gltimo tipo de valores perdidos es el conjunto de
datos objeto de andlisis en el presente trabajo, que, en dos de sus categorias, faltan datos

en los primeros o Ultimos meses del afio en cuestion.

Para la categoria consumer tracker, faltan los valores correspondientes a los meses de
enero, febrero y marzo del 2020, para todas las variables. Es posible que su razén sea que
se trate de variables que se empezaron a medirse en mayor medida tras el Covid-19, ya
que recoge, en general, la intencion neta de consumo en distintas areas (comportamiento
gue, como ya se Vio supra, se ha visto muy transformado y ha estado en un principal foco
de atencion tras la pandemia), y la preocupacion de los consumidores tanto a nivel
econdmico como salud. En cuanto a la categoria de consumo sectorial, faltan datos de
julio a diciembre del afio objeto de estudio, probablemente porgue el gran impacto de
pandemia en el consumo sectorial desvirtué en gran manera tales datos. En cuanto a la
tercera categoria, consumo general, ya se ha indicado que se cuenta con los valores
correspondientes a todos los meses de 2020, por lo que no existe ningun valor perdido, ni

por azar, ni siguiendo un patron.

Ninguna de las categorias presenta datos perdidos al azar (ni completamente al azar),
pues entre las fechas inicial y final de disponibilidad de datos, no se da ningln caso

aislado de ausencia de dato.

Parece ldgico que una de las caracteristicas que se pretende conseguir siempre en un

analisis de datos es que la base de datos esté lo mas completa posible, y cuanto mayor sea
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el numero de observaciones de que se dispone, mejor. Ello dotara a las conclusiones
extraidas de mayor objetividad, precision y veracidad. Sin embargo, la realidad es que
normalmente es muy complicado conseguir un conjunto de datos que cumpla con estas
caracteristicas, ya que no siempre el nimero de observaciones o variables es suficiente
para ser representativo de la realidad -como ocurria con el caso de Portugal, por ejemplo-
, Y muchas veces nos encontramos, como hemos venido comentando hasta el momento,
con valores faltantes. Asi, si una base de datos contiene valores ausentes, eéstos deben ser
tratados de una de las siguientes maneras (Medina y Galvan, 2007; OECD, 2008; Mufioz
y Alvarez, 2009):

- Eliminar la observacion. Tal y como indica su propio titulo, se trata de eliminar por

completo aquellas observaciones de las que no se dispone. Este método tiene dos
problemas fundamentales. EI primero, que ignora precisamente el porqué de esa ausencia
en el valor, aspecto relevante para los MAR y NMAR. EI segundo, que si se eliminan
todos los casos con valores perdidos, la base de datos se reduciré considerablemente, y
consecuentemente, el error estandar del producto final aumentard. Como ya se ha
comentado, conclusiones basadas en un mayor numero de observaciones son mas
precisas, objetivas, y representan mejor la realidad. Por ello, si mas del 5% de los valores
de una variable son valores perdidos, normalmente no se aplica este método. En el
presente trabajo se ha concluido la eliminacion de ciertas variables, ya justificado en el
apartado de seleccion de los datos.

- Ignorar el valor perdido. Como su nombre indica, esta técnica consta en dejar los

valores perdidos en la base de datos, y simplemente ignorarlos, de tal manera que
Unicamente se tenga en cuenta los datos de cuyo valor se dispone. Esta solucién no se va
a aplicar en el presente trabajo, ya que la falta de datos en tantas variables tanto en los
primeros como en los Gltimos meses del afio no puede ser ignorada, en tanto que el
indicador final se podria ver altamente desvirtuado, representado de manera fehaciente

unicamente los datos entre los meses de abril y junio 2020.

- Imputacién simple. Mediante la imputacion simple se pretende dar un unico valor

estimado al ausente. Ello se puede hacer realizar con distintos métodos, que la OECD los
clasifica en implicitos y explicitos (2008). Aquéllos presumen ciertas caracteristicas de la
base de datos de manera implicita (OECD, 2008), y dos de los méas conocidos son los

siguientes:
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-- Hot deck imputation. Lo que se hace con este método es “duplicar” uno de los
valores ya existentes en la base de datos, para darselo al faltante cuyas caracteristicas en
el resto de las variables sean muy similares (Otero, 2011). Por ejemplo, a una persona que
en una encuesta no haya indicado su renta anual, se le daria la renta de aquella persona
que hubiera respondido igual en el resto de variables (como puede ser lugar de residencia,

nivel de estudios, afios que lleva en la compaiiia, etc.).

-- Cold deck imputation. De manera similar a como ocurre con el método anterior, se
le da al valor faltante un valor de otra observacion similar, pero obtenido de una base de

datos distinta a la que es objeto de imputacion (Otero, 2011).

Estos métodos asumen dos cosas: por un lado, que la ausencia de datos se da de manera
completamente aleatoria (MCAR). Por otro lado, que los valores faltantes siguen la
misma distribucion que los no faltantes (Primorac et. al., 2020). Tal y como indica Otero
(2011), un riesgo del método hot deck es que un mismo valor se duplique muchas veces,
lo cual ocurre cuando «hay muchos valores faltantes y pocos valores registrados» (p.21).
Teniendo en cuenta todo ello, en principio se descarta cualquiera de estos métodos de
imputacién para nuestra base de datos. Primero, porque tal conjunto de datos no presenta
valores faltantes aleatoriamente. Segundo, porque teniendo el afio 2020 como objeto de
analisis (momento en que se vivio una pandemia que cre6 una crisis econémicay sanitaria
a nivel mundial), si se busca la asignacion de los datos faltantes con el valor de las
variables en cuestidn para otros afios (como ocurre con la imputacion cold deck), los datos
finales podrian quedar muy sesgados y desvinculados de la realidad del momento. Tercero
(para hot deck), porque con la cantidad de datos faltantes que presenta la base de datos,
se considera que un método mas sofisticado, que tenga en cuenta la evolucion de una

misma variable, o incluso su relacion con otras, dotaria a la misma de mayor precision.

Al segundo grupo de métodos de imputacién simple, la OECD (2008) los clasifica
como “explicitos”, pues se trata de modelos estadisticos que las asunciones se muestran

de una forma explicita, y algunos de los méas conocidos son:

-- Imputacion por media, mediana 0 moda, y se puede dar de manera incondicionada
o condicionada. En el primer caso, el valor que se le dara a los valores perdidos es la
media (0o mediana 0 moda) de la variable a la que pertenezcan. En el segundo, se hace una
primera agrupacion de variables en funcion de sus correlaciones, y se imputa a los valores

perdidos la media, mediana o moda del grupo al que pertenece. En ambos casos se
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presume que los datos perdidos son MCAR, y es un metodo que no deja de presentar
inconvenientes, en tanto que afecta a la distribucion de la variable imputada, e incluso a
su relacién con otras variables. Asi, en caso de gran ausencia de datos, los valores

imputados podrian estar altamente sesgados (Medina y Galvéan, 2007; Otero, 2011).

-- Regression imputation, o regresion, en el que la variable dependiente es el indicador
simple con valores perdidos, y los regresores son el resto de indicadores simples (OECD,
2008). En palabras de Otero (2011), «[e]ste procedimiento consiste en eliminar las
observaciones con datos incompletos y ajustar la ecuacion de la regresion para predecir
los valores faltantes». Uno de los requisitos es que la base de datos debe estar muy

correlada.

-- Imputacion por interpolacion, en el que los valores perdidos se hallan mediante una
interpolacion del altimo valor valido antes del valor perdido y el primero después del
mismo (Sandoval, 2021).

-- Imputacion por maxima verosimilitud. Probablemente el algoritmo mas
generalizado sea el Expectation Maximization (EM) imputation. Se trata de un algoritmo
iterativo que parte de una estimacion inicial de los valores faltantes. Cada iteracion consta
de dos pasos: el E (expectation), que estima el valor de los datos faltantes en funcién de
las estimaciones iniciales (para el caso de la primera iteracion. Para el resto, la referencia
son las estimaciones obtenidas en la iteracion inmediatamente anterior) y de los valores
observados. En el segundo paso, M (maximization), se maximiza la funcion obtenida en
E® (OECD, 2008; Otero, 2011). De esta manera, se van actualizando y optimizando los

valores perdidos tantas veces como iteraciones se lleven a cabo en el proceso.

Todo lo presentado hasta el momento son métodos de imputacion simple, que dan un
Unico valor a los faltantes. No obstante, hay técnicas de imputacion maltiple que, a partir
de la combinacion de imputaciones y estimaciones independientes, dan mas de una
estimacion de valor a los ausentes, estimaciones con buenas propiedades estadisticas y
cuya variabilidad es facilmente hallable (Chen & Shao, 1999; Otero, 2011). La ventaja
que tiene este tipo de imputacion de valores ausentes es que disminuye considerablemente

el error estandar, puesto que se tienen en cuenta distintos posibles valores para la variable,

® Para una descripcién mas detallada del proceso que se sigue en esta técnica, véase Otero (2011), pp. 25-
27.
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y no Unicamente uno. Los métodos mas utilizados actualmente son la aproximacion

bayesiana (bootstrap), y el método Monte Carlo con cadenas de Markov (OECD, 2008).

Si bien los métodos de imputacion mdaltiple son los més robustos y precisos, no
necesariamente se debe acudir a ellos, en tanto que, en muchas ocasiones, los resultados
obtenidos mediante imputacion simple son igualmente robustos, y mucho mas faciles de
Ilevar a cabo. Numerosos autores se han pronunciado al respecto. Entre ellos, Fay (1991),
Rao y Shao (1992), y Rao (1996) (citados por Mufioz y Alvarez (2009)) han puesto de
manifiesto ciertas limitaciones de la imputacién multiple, que no siempre la hacen idonea

para el caso en cuestion.

Teniendo en cuenta lo comentado en el parrafo anterior, proceden las siguientes

determinaciones:

- Se descarta la imputacion multiple por las razones comentadas supra, siendo éstas,
fundamentalmente, la gran complejidad operacional que ella conlleva, y la posibilidad de

imputar valores muy poco sesgados por otros métodos mucho mas accesibles.

- Se descarta la imputacion simple implicita por las razones ya sefialadas, destacando
la existencia de métodos mucho méas completos con capacidad de dotar a la imputacién
de mayor precision. Por etas mismas razones, se descarta la imputacion explicita por

media, mediana 0 moda.

- Cuando proceda la imputacién de datos, ésta se llevara a cabo mediante uno de los
siguientes métodos: regresion, interpolacion, o maxima verosimilitud (con algoritmo
EM).

- Algunos indicadores simples han procedido a ser eliminados por el bajo nimero de

numero de datos de que disponian (véase el razonamiento final del apartado anterior).

- En ninglin momento se dejara e ignorara valores perdidos en el presente conjunto de
datos. Todos ellos han sido tratados mediante la eliminacién o lo serdn mediante la

imputacion.

La imputacion de los datos se puede hacer por indicador simple, por categorias, o por
el total de los datos disponibles. Como la primera opcion puede ignorar las relaciones que
guardan ciertos indicadores entre si -lo cual puede ser interesante para una imputacion

mas completa-, y la Gltima parece excesiva en tanto que siempre, en una primera instancia,
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se va a tomar cada categoria por separado, se decide que, en el presente trabajo, la
imputacidn se llevara a cabo por cada una de las categorias que componen el consumo
(consumo sectorial y consumer tracker, ya que, recuérdese, que no se necesita imputar

consumo general, ya que se dispone de todos los datos).

Ya se ha adelantado que se va a imputar los datos en cuestion mediante la regresion,
interpolacion, o méxima verosimilitud. La forma de determinar cuél es la mas idonea, es
llevar a cabo una particion, que consiste en crear una nueva base de datos que comprende
unicamente los datos de los que se dispone, y eliminar una parte de ellos. Esos datos que
se han eliminado, pero cuyo valor verdaderamente se conoce, se imputan mediante los
distintos métodos posibles, y se compara el resultado de la imputacion con el valor real.
De todos los métodos utilizados, se escoge aquél que mas se acerque al valor real.

Para considerar distintos escenarios dentro del desempefio de cada método, se ha
realizado tres particiones distintas: 80-20, 75-25y 70-30. Esto significa que para el primer
caso se ha dejado un 80% de los datos, y se ha eliminado el 20% restante. Con las otras
dos particiones se ha hecho lo mismo, pero con porcentajes distintos: se deja,

respectivamente, un 75% y un 70%, y se elimina el 25% y 30% restante.

Como en ambas categorias a imputar -recuérdese que consumo general no precisa de
imputacién- hay datos faltantes del afio 2020, y el total de meses que corresponderia a
este afio no llega a 12, el nimero de observaciones total por variable es muy reducido,
por lo que las imputaciones podrian resultar muy al azar. Por este motivo, se ha decidido
incluir, en las bases de datos, los datos de que se dispone tanto del afio anterior como
posterior a 2020. Para el caso de consumer tracker, el conjunto de datos de que se dispone
comprende entre abril 2020 y agosto 2021 (ambos incluidos, es decir, total de 17 meses).
Para consumo sectorial se incluyen datos de junio 2019 a junio 2020 (ambos incluidos,
lo que se corresponde con un total de 13 meses). Dentro de cada una de estas bases de
datos -en las que si contamos con todos los datos-, eliminamos un 20%, 25% y 30% de
las observaciones en cada caso, y procedemos a imputarlas. En concreto, se han empleado

los métodos de imputacion simple que se exponen a continuacion.

- La regresion se ha llevado a cabo con la herramienta IBM SPSS Statistics. En el
didlogo de anélisis de valores perdidos, esta herramienta permite llevar a cabo una

regresion lineal multiple, que tiene en cuenta no unicamente los datos observados de la
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variable en cuestion, sino también del resto de variables disponibles en la base de datos
(IBM, 2019).

- Se ha empleado tres técnicas diferentes de interpolacion, todas ellas con la

herramienta Matlab, y haciendo uso de la funcion fillmissing (MathWorks, 2022):

-- Interpolacion lineal (funcion denominada linear), que, de forma lineal, imputa el
valor de los datos faltantes con aquellos que guardan caracteristicas mas parecidas,
teniendo en cuenta Unicamente los valores observados de la variable en cuestion, sin tener

en cuenta al resto de variables.

-- Interpolacién cubica con la funcién spline a trozos, similar al caso anterior, pero

definido por un polinomio cubico.

-- Interpolacién cubica con la funcién pchip a trozos, una variante del caso anterior

que conserva la forma.

- El algoritmo Expectation Maximization que, siguiendo el método ya delimitado

anteriormente, calcula las estimaciones de maxima verosimilitud (IBM, 2019).

Las imputaciones se comparan con el valor real que corresponde a cada observacion,
lo cual se hace hallando distintos indices de medicion, que indican como de buena ha sido
tal imputacion. Las métricas utilizadas para determinar la conveniencia de cada método

de imputacion simple son las siguientes:

- R? o coeficiente de correlacion, hace una medicion de cuanto se ajusta la imputacion
a los datos reales, por lo que, cuanto mayor sea esta métrica, mejor sera la imputacion.
Siendo N el nimero de imputaciones, P; el valor imputado, O; el valor observado, P la
media de los valores imputados, O la media de los valores observados, y o, la desviacion
tipica de los valores imputados y o, de los valores observados, R2 se expresa de la

siguiente manera (3):

I A CERICEIE
N Op0p

R? 3)
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- d o indice de concordancia de Willmott, que determina, en un rango del 0 al 1, como
de correcta ha sido la estimacion. Si el indice presenta un valor de 1, significa que la
estimacion ha sido perfecta, por lo que se busca un indice de Willmott lo més cerca de 1
posible. Con los mismos términos que en la ecuacion (3), y con k pudiendo tomar los

valores 1 0 3, este indice se halla de la forma expresada en la siguiente ecuacion (4):

2
NP — 0k

d=1- = =
.1 = 0] +10; — 0D

(4)

- La raiz del error medio cuadrado o root mean squared error (RMSE) representa el
error medio de la imputacion, por lo que, como lo que se mide es el error y no lo bien

hecha que esta la imputacién, se busca la medida mas pequefia. Véase la ecuacion (5).

N 1/2
1
RMSE = NZ(Pi — 0,)? ®)
i=1

- Error absoluto medio o mean absolute error (MAE), que representa, como bien indica
su nombre, el error medio de la imputacién, en valor absoluto. Al igual que en el caso
anterior, es una métrica que mide el error de imputacion, por lo que se busca el menor
error posible. Véase la ecuacion (6).

N
1
1=

Con la herramienta Excel, se ha hallado el resultado de las ecuaciones (3) a (6) para
cada valor imputado. Dentro de cada categoria, se ha procedido a sumar los resultados,

obteniendo los presentados en las siguientes tablas:

PARTICION 70-30 EN CONSUMER TRACKER
MET. IMP, R’ dCONk=1 dCONk=2  RMSE MAE

Lineal 0,76 0,96 0,99 0,18 0,13
Spline 0,24 0,30 0,01 7.33 445
Pchip 0,15 0,50 0,06 2,48 1,38
EM 0,907 0,98 0,998 0,16 0,10
Regresion 0,909 0,99 0,999 0,10 0,06

Tabla 9.1: Resultados de los distintos métodos de imputacion para consumer tracker en particién 70-30.
Fuente: Elaboracion propia.
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PARTICION 75-25 EN CONSUMER TRACKER
MET.IMP. R*  dCONk=1 dCONk=2 RMSE  MAE

Lineal 0,87 0,999 0,9993 0,099 0,072
Spline 0,35 0,45 0,27 4,04 2,59
Pchip 0,38 0.88 0.76 0,84 0,43
EM 0,910 0,985 0,998 0,15 0,09
Regresion 0,914 0,990 0,9994 0,104 0,071

Tabla 9.2: Resultados de los distintos métodos de imputacion para consumer tracker en particion 75-25.
Fuente: Elaboracion propia.

PARTICION 80-20 EN CONSUMER TRACKER

2

MET. IMP. R dCONk=1 dCONk=2 RMSE MAE

Lineal 0,88 0,994 0,99924 0,10 0,08
Spline 0,18 0,54 0,27 3,58 2,02
Pchip 0.36 0,89 0.80 0,75 0,35
EM 0,90 0,989 0,9989 0,13 0,08
Regresion 0.88 0,992 0,99917 0,12 0,07

Tabla 9.3: Resultados de los distintos métodos de imputacion para consumer tracker en particion 80-20.
Fuente: Elaboracion propia.

Se resaltan los mejores resultados para cada una de las técnicas de imputacion, en cada
una de las particiones, y para cada métrica de evaluacién de acierto de la imputacion.
Claramente, se puede ver que quedan descartados los métodos de imputacion spline,
pchip y expectation maximization, y que las técnicas que mejor resultado proporcionan
son, bien la interpolacion lineal, bien la regresion lineal multiple, ya que, si bien en la
particion 70-30 parece claro que este Gltimo método proporciona unos valores mas
precisos, no todas las particiones presentan el mismo patron. Asi, se ha hecho un cuadro
porcentual de las diferencias, en valor absoluto, de los resultados obtenidos en cada caso,
con el fin de determinar, con un fundamento mas razonado y probado, qué tipo de
imputacion se debe seguir en el caso de esta categoria. EI cuadro de diferencia de valores
en puntos porcentuales se representa a continuacion, en la Tabla 10. Para que se vea de
manera mas visual, se han eliminado los porcentajes correspondientes a los otros tres

métodos de imputacion.

DIFERENCIA PORCENTUAL DE RESULTADOS DE LAS IMPUTACIONES EN CONSUMER TRACKER
MET. IMP. PARTICION R’ dCONk=1 dCONk=2 RMSE MAE SUMA TOTAL
70-30 16% 4% 1% 80% 101% 202%
Lineal 75-25 5% 0% 0% 0% 2% 7% 221%
80-20 2% 0% 0% 0% 10% 12%
70-30 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Regresion 75-25 0% 1% 0% 5% 0% 6% 23%
80-20 2% 0% 0% 14% 0% 17%

Tabla 10: Diferencias porcentuales del método de imputacion frente al mejor en consumer tracker.
Fuente: Elaboracion propia.

32



=Y
By

COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

El céalculo seguido para llegar a estos porcentajes el siguiente: se ha tenido como
referencia la mejor técnica de imputacién para uno de los indices de error, aqui
presentados como columnas. A continuacién, se ha establecido la tasa de variacion de
cada uno de los resultados sobre esa referencia. Para cada técnica de imputacion t y
métrica de error m, el dato F,,, obtenido en las figuras 9.1 a 9.3 se compara con la
imputacion de referencia Z, de manera que nos da la diferencia porcentual D,,; del valor

estudiado frente al de referencia. VVéase la ecuacion (7).

Fomn —Z
L4 100| = Dy ()
Zy
Si bien para la métrica R? en particion 80-20 el mejor valor lo presenta la expectation
maximization, el resto de casos tienen sus mejores imputaciones en los métodos lineal y

de regresion, razon por la que en la Tabla 10 se han incluido Unicamente estas dos filas.

Para dar una correcta interpretacion a los resultados de la Tabla 10, se debe tener en
cuenta que un menor valor significa mayor semejanza con el valor de la mejor imputacién
en cuestion. Por ello, se busca la menor suma posible. La imputacién lineal suma 221%,
mientras que la regresion tiene un total de 23%, por lo que parece claro que el mejor
método para consumer tracker es la regresién con SPSS.

Los mismos analisis y l6gica se han llevado a cabo para la categoria consumo sectorial,

cuyas tablas se muestran en las Tablas 11y 12.

PARTICION 70-30 EN CONSUMO SECTORIAL
MET. IMP.  R? dCONk=1 dCONk=2 RMSE MAE
Lineal 0.80 0,9970 0,9936 15.16 6,06
Spline 0,13 0,0994 0,47 151,48 63,65
Pchip 0.31 0,99 0,91 36.27 11,25
EM 0,84 1,0000 0,9939 14,59 5,58
Regresion 0,83 0,9997 0,991 15.47 5,76

Tabla 11.1: Resultados de los distintos métodos de imputacion para consumo sectorial en particion 70-30.
Fuente: Elaboracion propia.
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PARTICION 75-25 EN CONSUMO SECTORIAL

MET. IMP. R’ dCONk=1 dCON k=2 RMSE MAE

Lineal 0,75 1,0000000 0,99 27.32 8,86
Spline 041  0,99999997 0,69 128.86 4438
Pchip 0,36 0,99 0,96 30,80 9,22
EM. 0,87  1,0000000 1,00 11,97 4,39
Regresion 0,81 0,99986 0,99 15,21 5,58

Tabla 11.2: Resultados de los distintos métodos de imputacion para consumo sectorial en particion 75-25.
Fuente: Elaboracién propia.

PARTICION 80-20 EN CONSUMO SECTORIAL ‘

MET. IMP. R’ dCONk=1 dCONk=2 RMSE MAE

Lineal 0,73 1,0000 0,98 31,04 10,97
Spline 0,53 0,96 0,74 120,15 30,00
Pehip 0.34 098 0.95 35.54 12,84
EM 0,847 0.9997 0,997 13,19 443
Regresion 0,850 0,9999 0,998 12,87 4,03

Tabla 11.3: Resultados de los distintos métodos de imputacién para consumo sectorial en particion 80-20.
Fuente: Elaboracion propia.

DIFERENCIA PORCENTUAL DE RESULTADOS DE LAS IMPUTACIONES EN CONSUMO SECTORIAL
MET. IMP. PARTICION R? dCONk=1 dCONk=2 RMSE MAE SUMA TOTAL
70-30 0% 0% 0% 0% 0% 0%
EM 75-25 0% 0% 0% 0% 0% 0% 13%
£0-20 0% 0% 0% 2% 10% 13%
70-30 1% 0% 0% 6% 3% 10%
Regresion 75-25 7% 0% 0% 27% 27% 61% 72%
80-20 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabla 12: Diferencias porcentuales del método de imputacion frente al mejor en consumo sectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

Visualizando los resultados de las Tablas 11, y teniendo en cuenta que, en la 12, EM
suma 13% mientras que la regresion suma 72%, parece claro que el mejor método para

consumo sectorial es la expectation maximization.

Una vez definido el método de imputacion apropiado para cada una de las categorias,

se procede a realizar la verdadera imputacion de los datos:

- Consumer tracker se imputa con el método de regresion en la herramienta SPSS, y
con el objetivo de conseguir unos datos finales del afio 2020 en frecuencia mensual.

- Consumo sectorial se imputa con el método de expectation maximization en la
herramienta SPSS, para tener una base de datos final correspondiente a cada uno de los

meses del afio 2020.
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2.3. Analisis Multivariante.

Teniendo las bases de datos con las que se quiere trabajar, la OECD (2008), establece
que procede un analisis multivariante para determinar, fundamentalmente, las
correlaciones que guardan las variables entre si, asi como las estructuras y patrones que
las mismas siguen. Esto se realiza con un doble objetivo. Por un lado, conocer en mayor
profundidad los datos con los que se va a trabajar. Por otro lado, evitar la seleccién de
indicadores simples y determinacion de pesos de una manera arbitraria. EI Manual
presenta, junto a otras técnicas mas residuales, los siguientes tipos de analisis

multivariante:

- Anélisis de Componentes Principales, mas conocido por sus siglas en inglés, PCA

(Principal Component Analysis). Es un método de reduccion de dimensiones que trata de
explicar el mayor porcentaje de varianza posible de las variables. Las componentes

principales son combinaciones lineales de las variables originales.

- Andlisis Factorial o Factor Analysis (FA). Es un analisis muy similar al PCA, pero

que difiere en varios puntos: por un lado, trata de explicar las covarianzas o correlaciones
entre las variables originales. Por otro lado, las variables originales son combinaciones
lineales de los factores. Tanto el PCA como el FA tienen como requisito que la base de

datos original esté muy correlada.

- Coeficiente Alpha de Cronbach, o Bronbach Coefficient Alpha. Es un coeficiente

que mide la correlacion existente entre los indicadores individuales’.

- Anélisis cluster, o cluster analysis. Se trata de la aplicacién de distintos métodos de

cluster jerarquico (por ejemplo, arbol) y no jerarquico (por ejemplo, k-means) para ver la

estructura que siguen los datos.

Teniendo claras las técnicas de andlisis multivariante, se toman las siguientes
decisiones: siempre que sea posible (esto es, que el conjunto de datos esté muy correlado),
se analizard su estructura con FA, ya que es de facil aplicacion y sus resultados
proporcionan una vision solida y global del patrén que sigue el conjunto de datos objeto
de analisis. Para este caso concreto, se prefiere FA sobre PCA porque, en palabras de
Arredondo (2019), aquél extrae factores que explican las variables (o indicadores base),

7 Para mas informacion, mirese OECD (2008), pp. 72-73.
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mientras que en este Ultimo “las variables explican los factores” (Arredondo, 2019.

Introduccidn, ultimo parrafo).

Si no es posible aplicar FA a alguna categoria, por la falta de correlacion del conjunto

de datos, se analizard mediante clusteres.

Como el nivel de correlacién del conjunto de datos objeto de anélisis es determinante
para la aplicacion de unas técnicas u otras, lo primero que se ha hecho para el analisis
multivariante es extraer la matriz de correlaciones para cada categoria (véase las Tablas
13 a 15). Los colores mas oscuros en cada caso presentan una correlacion alta. Los colores

mas claros representan una baja correlacion.

MATRIZ DE CORRELACIONES PARA CONSUMO GENERAL

BBVA_

BBVA_ BBVA_ BBVA F BBVA_H BBVA_ BBVA_ BBVA BBVA
- - - — - — - —  Total.Con

BBVA cc oM Consumo

ATM Ent® ood ealth Hotels Online Physical Restaurants Transport eléctrico
sumption

BBVA_ATM
BBVA_Entertainment
BBVA_Food
BBVA_Health
BBVA_Hotels
BBVA_Online
BBVA_Physical
BBVA Restaurants
BBVA_Total.Consumption
BBVA_Transport
Icc
Ic™M
Consumo eléctrico

Tabla 13: Matriz de correlaciones de los indicadores simples de la categoria consumo general.
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 14: Matriz de correlaciones de los indicadores simples de la categoria consumo sectorial.
Fuente: Elaboracion propia.
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MATRIZ DE CORRELACIONES PARA CONSUMER TRACKER

) INC . l'NC INC ent® I'NC' B ‘.l'NC INC INC . INCtetl INCTV INC viajes Preoc.  Preoc. ?reoc. Retraso
alimentacion electrénica I il s muebles No Pagos Salud Prox. Pagos Compras

INC alimentacion
INC electrénica
INC entretenimiento
INC Internetmé6vil
INC medicamentos
INC muebles
INC restauracion
INC textil
INC TV
INC viajes
Preoc. No Pagos
Preoc. Salud

Preoc. Prox. Pagos -0.35 -0,14 -0,54 0.01 -0,06 -0,15 0,00 -0,18 022 0,21 047 045
Retraso Compras 0.40 -0.38 0.43 0.21 0.43 -0.26 -0,46 -0.45 -0.13 -0.42 0.15 0.05 -0.33

Tabla 15: Matriz de correlaciones de los indicadores simples de la categoria Consumer tracker.
Fuente: Elaboracion propia.

Viendo las matrices de correlacion, la estructura de datos de las categorias consumo
general y consumo sectorial (ambas con indicadores muy correlados) se estudiara
mediante FA. En cambio, como consumer tracker resulta estar muy poco correlada, se
llevard a cabo un andlisis cluster. No obstante, procede una breve mencion previa sobre
la necesidad de eliminar ciertas variables por seguir un patron practicamente idéntico que
otras. Resulta claro que consumer tracker, una categoria tan poco correlada, no precisa
de eliminacion de indicadores base. Para las categorias consumo general y sectorial, si
bien presentan correlaciones altas, no se ha visto un patrén idéntico de ningin indicador
entre si ni en su relacion con el resto de indicadores. Teniendo en cuenta, ademas, que
uno de los requisitos para la aplicacion del FA es que se trate de un conjunto de datos

correlado, se concluye que no procede eliminacion de ninguna variable.

Para la aplicacion de FA se debe tomar una primera decision importante, y es
determinar el nimero de factores a extraer. Esto es, el numero de “grupos” en los que se
van a dividir las variables. Para tomar tal decision, se puede seguir cualquiera de los

siguientes criterios:

- Criterio de Kaiser. Segun esta regla, se debe tomar Gnicamente aquellos factores con

autovalores mayores a la unidad.

- Gréfico de sedimentacidn. Se plasman todos los autovalores en un gréfico. El

comportamiento normal es que haya un primer descenso drastico en el valor de tales
autovalores, y luego comiencen a descender de manera mucho mas plana. Uno se debe
quedar con el nimero de factores de aquel autovalor inmediatamente anterior a la

estabilizacion del valor de los autovalores.
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- Criterio de la varianza explicada. Indica que se debe quedar con un nimero de

factores que expliquen un 80% o 90% de la varianza total.

- Criterio de Jolliffe. Muy similar al criterio Kaiser, pero descarta los autovalores

menores a 0,7.

- Criterio l6gico. Dejando de lado los criterios puramente matematicos, este trata de
encontrar coherencia en los resultados obtenidos, intentando entender el significado de

las agrupaciones de variables obtenidas.

En el presente trabajo se va a determinar el nimero de factores a extraer analizando
tres de estas reglas: el criterio Kaiser, el total de la varianza explicada por los factores, y

el criterio logico.

NUMERO DE FACTORES A EXTRAER PARA CONSUMO GENERAL

FACTOR AUTOVALOR % VAR. EXPLICADA % VAR. ACUMULADA

1 10,2 73% 73%
2 2,1 15% 88%
3 0.8 6% 94%
4 03 2% 97%
5 03 2% 99%

Tabla 16: Anélisis del nimero de factores a extraer para consumo general.
Fuente: Elaboracion propia.

Analizando los resultados obtenidos en consumo general, segun el criterio Kaiser el
namero de factores a extraer es dos, ya que el tercer factor ya presenta un autovalor
inferior a la unidad. En cuanto a la varianza explicada, con dos factores ya se explica casi
un 90% de la varianza. Si para el caso de los autovalores, en lugar de seguir el criterio
Kaiser, se sigue el Jolliffe, el nimero de factores quedaria en tres. Por otro lado, si el
porcentaje de varianza minima que se busca explicar es un 90%, también nos tendriamos
que quedar con tres factores. Ante esta dualidad de posibilidades, cobra sentido la
aplicacion del criterio l6gico: en principio, la creacion de un tercer factor no crea un tercer
grupo notoriamente identificable, por lo que se decide la extraccion de dos factores para

el caso de consumo general.
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NUMERO DE FACTORES A EXTRAER PARA CONSUMO SECTORIAL

FACTOR AUTOVALOR % VAR.EXPLICADA % VAR. ACUMULADA

1 29,1 63% 63%
2 10,9 24% 87%
3 3.4 7% 94%
4 1,2 3% 97%
5 0,7 2% 99%

Tabla 17: Analisis del nimero de factores a extraer para consumo sectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

Para el caso del consumo sectorial, segun el criterio Kaiser se debe extraer cuatro
factores. Segun el criterio Jolliffe, cinco. En funcion del porcentaje de varianza
acumulada, con unicamente dos factores seria suficiente. Con tres ya se supera el umbral
de explicacion del 90% de la varianza, y afiadiendo un cuarto factor, aumenta la varianza
acumulada unicamente en tres puntos. Como este ultimo cuarto factor, al igual que ocurre
en consumo general, no extrae un cuarto grupo facilmente identificable y separado del

resto, se decide extraer tres factores para el consumo sectorial.

Habiendo tomado estas decisiones, se extraen los siguientes grupos, o subcategorias:

CONSUMO GENERAL

FACTOR 1 FACTOR 2

BBVA ATM BBVA Health
BBVA Ent® BBVA Hotels
BBVA_Food Icc
BBVA Online
BBVA_ Physical
BBVA_ Restaurants
BBVA Tot.Cons.
BBVA Transport
ICPM
Consumo eléctrico

Tabla 18: Agrupacion de indicadores simples en consumo general.
Fuente: Elaboracion propia.

Al primer factor de la categoria consumo general se le podria llamar “consumo
necesario”, pues, en funcion de las variables que lo componen, representa el consumo, o
los gastos, en actividades o servicios fundamentales para una vida relativamente saludable
-salud tanto fisica como mental- en el momento pandémico que se vivio en el afio 2020,
como es el entretenimiento, la comida, los servicios online, el gasto en restaurantes y
consumo total, gasto en transporte, la evolucién en el sector del comercio minorista, el

gasto eléctirco, y la extraccion de efectivo en los cajeros.
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Al segundo factor de esta categoria se le llamarda “positivos”, en tanto que esta
altamente relacionado con los casos que hubo de Covid-19 en aquel momento: numerosos
hoteles quedaron destinados a albergar casos de Covid-19, lo que esta directamente
relacionado con el gasto en salud. Ello también influye en el indice de confianza de
consumidor, medidor de la salud financiera y poder adquisitivo del ciudadano medio. Ya
se adelanto en la introduccion del presente trabajo que la pandemia del afio 2020 no tuvo
Unicamente un impacto en salud fisica, sino también econdmica ya no solo entre los

espanoles, sino a nivel mundial.

CONSUMO SECTORIAL
FACTOR 1 FACTOR 2 FACTOR 3
BellezaComplementos  RestauracionRestaurantes AlimentacionHipermercados HogarSeguros
HogarHogar SaludSalud AlimentacionResto OcioDeportes
HogarMascotas SaludSaludDeporte BellezaCalzado OcioLoterias
OcioElectronica Transporte Avion BellezaRopa OtrosOtros
OcioEstudios TransporteCoche HogarBricolajeyMenaje TurismoViajes
OcioOcio TransporteMetro HogarMuebles Matriculacion de vehiculos
OtrosDonaciones TransporteOtros HogarReparaciones M.V. para empresas
OtrosGasolineras TransporteTaxi HogarTelefonia M.V. para particulares
OtrosOtrosComercios  TurismoAgenciasdeViajes OcioFotografia
OftrosParking TurismoHoteles OcioJuguetes
RestauracionCafeterias OtrosAutomovil
OtrosBazares
OtrosTributos
RestauracionBar
SaludSaludBelleza
TransporteTren

Tabla 19: Agrupacion de indicadores simples en consumo sectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

Al primer factor de la categoria consumo sectorial pasamos a denominarlo, al igual
que al primer factor de la categoria ya analizada, “consumo necesario”, en tanto que
representa el consumo, o0 gasto, necesario para poder vivir adecuadamente. Asi, se
incluyen gastos en transporte, salud, restaurantes, y otros. Al segundo factor se le llama
“nuevas actividades”, en tanto que, en el momento pandémico y post-pandémico del afio
en cuestion emergieron muchas actividades que antes se practicaban con menos
frecuencia. Por ejemplo, el gasto en alimentacion se dispard. Como la gente pasé a estar
mas tiempo en casa, le dedicé mas tiempo a tareas de hogar, entre ellas el bricolaje y
menaje, reparaciones, telefonia de hogar, etc. Surgieron nuevas aficiones por actividades
como la fotografia y los juguetes -por ejemplo, el gasto en juegos de mesa para disfrutar

de la compaiiia en casa. Al grupo conformado por el tercer factor, se le denomina “ocio”,
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ya que lo conforman las variables que determinan el consumo de actividades no

fundamentales y mas ladicas.

Parece que los resultados extraidos del andlisis factorial siguen un criterio, y que las

agrupaciones tienen un sentido y razon subyacente.

El caso de consumer tracker el andlisis es distinto, pues, como se trata de una categoria
muy poco correlada, no se puede aplicar analisis factorial, teniendo que llevar a cabo un
clustering. Para determinar la manera en gque se agrupan las variables que componen esta
categoria, se ha llevado a cabo un analisis de claster con un arbol de clasificacion
(clustering jerarquico), y k-means (clustering no jerarquico), ambos llegando a

conclusiones y resultados muy similares®:

Cluster Dendrogram

INC tv
INC rest
INC ali
RetrasoCompr
INC IntMov
INC medic

Height
1 2
1 1
INC viajes J
eﬁ—
Preoc Salud “
INC entret® J

INC .muebl
INC textil
Preoc.NoPagos

INC celec
Preoc.ProxPagos

Figura 3: Arbol jerarquico para consumer tracker.
Fuente: Elaboracion propia.

Hay dos grupos claramente diferenciados, uno compuesto por todos los indicadores
simples que miden la preocupacién ciudadana, y otro que recoge el resto. No obstante,
como esta categoria estd muy poco correlada y la asignacion de pesos se llevara a cabo
mediante una técnica que requiere su division en grupos homogéneos constituidos por un
namero maximo de entre 7 y 8 indicadores simples (de esta técnica se hablard méas
adelante), procede, en este punto, extraer un mayor nimero de clusteres, para que sean de
mayor utilidad en los pasos posteriores. Tales grupos quedan de la manera presentada en

la siguiente Tabla:

8 Se puede ver el arbol jerarquico y el output de k-means el Anexo
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CONSUMER TRACKER
CLUSTER 1 CLUSTER 2 CLUSTER 3 CLUSTER 4
INC electronica Preoc. no pagos INC alimentacion ~ INC Internetmovil
INC muebles Preoc. salud INC entretenimiento INC medicamentos
INC restauracion ~ Preoc. prox. pagos Retraso compras
INC textil
INCTV
INC viajes

Tabla 20: Agrupacion de indicadores simples en consumer tracker.
Fuente: Elaboracion propia.

Al primer cluster se le podria llamar “INC nueva vida”, en tanto que representa la
intencion neta de consumo en las actividades que, para aquel entonces, comenzaron a ser
relevantes: la electrdnica, los muebles -por todo el tiempo que la gente pasé en casa- o la

television, entre otros.

El segundo cluster parece claro que representa la “preocupacion”, tanto por la propia
salud, como por la situacion econémica que se empez0 a vivir en tal momento: la gente

estaba preocupada por no haber realizado pagaos, y por no poder afrontar pagos futuros.

El tercer cluster lo conforma la “primera necesidad”, puesto engloba la intencion neta
de consumo en alimentacién y en entretenimiento. Si bien esto Gltimo no es considerado
primera necesidad, hay que pensar en tal variable en un momento como el vivido en el
afio 2020, en el que la gente sufrié un confinamiento y grandes restricciones en la vida
cotidiana, y el entretenimiento, en un contexto de vida muy preocupante -a nivel

econdmico y por la salud- y poco ocioso, pasé a ser fundamental.

El cuarto claster es probablemente el mas dificilmente relacionado, ya que engloba la
intencidn neta de consumo de internet en el movil, de medicamentos, y el retraso en las

compras de gran volumen, por lo que se le puede denominar “otros”.

Todo este andlisis multivariante nos ha permitido estudiar y conocer de forma mas
cercana el comportamiento de los datos, las correlaciones, y los grupos que tienden a

formarse. Todo ello nos ayudara a tomar mejores decisiones en los puntos siguientes.
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2.4. Normalizacién de los datos

Ya se adelantd en puntos anteriores la necesidad de normalizar los datos antes de que
sean tratados. Por un lado, para que se encuentren en la misma unidad de medida. Por
otro lado, para que los datos no presenten distintos rangos de variacion (Bas, 2014). Si
una categoria se compone de variables que estan en distintas escalas, sus resultados
podrian quedar desvirtuados, ya que el indicador final seria reflejo de aquellos valores
excesivamente altos o bajos en la base de datos.

Hay varias técnicas de normalizacion de datos, pero dos de las mas usadas son la
estandarizacion y el min-méx. Aquélla escala las variables de tal manera que tengan
media cero y desviacion tipica uno, y el resultado muestra el nimero de desviaciones que
tal observacion se encuentra por encima o por debajo de la media de la variable en

cuestion. Toma la forma prevista en la ecuacion (8).

f="" (8)

Donde | es la observacion normalizada el indicador base i y el mes t; x es el dato

original, x es la media del indicador en cuestion, y o la desviacion tipica del mismo.

La normalizacién min-méax, por otro lado, normaliza todas las variables en una escala
del 0 al 1, teniendo en cuenta los valores minimos y maximos de la variable en cuesiton.
De este modo, todas las variables contaran con una observacion cuyo valor sea 0 -aquella
observacion con peor valor-, y otra con valor 1 -la mejor. Para la construccion del presente
indicador, se ha escogido la normalizacion min-max, ya que proporciona el resultado de
las variables entre dos nimeros siempre idénticos, el 0 y el 1. Se expresa con la siguiente

ecuacion (9).

. x{—min (x;)

E7 max (x;) — min

©)

Otro factor a tener en cuenta a la hora de normalizar los datos es la interpretacion que
se le debe dar a cada variable. En funcion del significado de la misma, sus datos pueden
venir definidos de manera que, a mayor valor del dato, mejor, 0 que cuanto mayor sea,
peor es la situacion que esta representando. Véase el siguiente cuadro, que repasa las

variables de cada categoria, qué representan, y por tanto su interpretacion:
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RESUMEN DE LOS KPIs DE CONSUMO GENERAL
KPIs SIGNIFICADO INTERPRETACION

BBVA ATM Gasto en cajeros ATM A mayor, mejor

BBVA_ Entertainment  Gasto en entretenimiento A mayor, mejor

BBVA Food Gasto en alimentacion A mayor, mejor

BBVA Health Gasto en salud *4 mayor, peor

BBVA Hotels Gasto en hoteles A mayor, mejor

BBVA Online Compras online A mayor, mejor

BBVA_Physical Gasto en compras fisicas A mayor, mejor

BBVA Restaurants Gasto en restaurantes A mayor, mejor

BBVA Total.Consumption Gasto en consumo total A mayor, mejor

BBVA_Transport Gasto en transporte A mayor, mejor

Icc Intencion de gasto A mayor, mejor

ICPM Empleo en comercio minorista A mayor, mejor

Consumo eléctrico Consumo de la electricidad A mayor, mejor

Tabla 21: Interpretacion de los indicadores simples en consumo general.
Fuente: Elaboracion propia.
RESUMEN DE LOS KPIs DE CONSUMO SECTORIAL
KPIs SIGNIFICADO INTERPRETACION KPIs SIGNIFICADO INTERPRETACION
AlimentaciénHipermercados Gasto en hipermercados A mayor. mejor ; OtrosOtros Otros gastos A mayor. mejor
AlimentaciénResto Gasto en alimentacion A mayor. mejor OtrosOtrosComercios Gasto en otros comercios A mayor, mejor
BellezaCalzado Gasto en calzado A mayor. mejor OtrosParking Gasto en parking A mayor. mejor
BellezaComplementos Gasto en complementos A mayor. mejor OtrosTributos Gasto en tributos A mayor. mejor
BellezaRopa Gasto en ropa A mayor. mejor RestauracionBar Gasto en bares A mayor. mejor
HogarBricolajeymenaje Gasto en bricolaje y menaje A mayor. mejor RestauracionCafeterias Gasto en cafeterias A mayor. mejor
HogarHogar Gasto para el hogar A mayor. mejor | RestauracionRestaurantes Gasto en restaurantes A mayor. mejor
HogarMascotas Gasto para mascotas A mayor. mejor : SaludSalud Gasto en salud *4 mayor, peor
HogarMuebles Gasto en muebles A mayor. mejor \ SaludBelleza Gasto en belleza A mayor. mejor
HogarReparaciones Gasto en reparaciones A mayor. mejor SaludDeporte Gasto en deporte A mayor. mejor
HogarSeguros Gasto en seguros A mayor. mejor TransporteAvion Gasto en avion A mayor, mejor
HogarTelefonia Gasto en telefonia A mayor. mejor TransporteCoche Gasto en coche A mayor. mejor
OcioDepeortes Gasto en deportes A mayor. mejor TransporteMetro Gasto en metro A mayor, mejor
OcioElectronica Gasto en electronica A mayor, mejor | TransporteOtros Gasto en otros A mayor, mejor
OcioEstudios Gasto en estudios A mayor. mejor | TransporteTaxi Gasto en taxi A mayor. mejor
OcioFotografia Gasto en fotografia A mayor. mejor TransporteTren Gasto en tren A mayor. mejor
OcioJuguetes Gasto en juguetes A mayor. mejor TurismoAgenciasdeViajes Gasto en agencias de viajes A mayor, mejor
OcioLoterias Gasto en loterias A mayor. mejor TurismoHoteles Gasto en hoteles A mayor. mejor
OcioOcio Gasto en ocio A mayor. mejor TurismoViajes Gasto en viajes A mayor, mejor
OtrosAutomovil Gasto en automovil A mayor, mejor | M. V. Compra de vehiculos A mayor, mejor
OtrosBazares Gasto en bazares A mayor. mejor MLV para empresas Compra de vehiculos A mayor. mejor
OtrosDonaciones Deonaciones A mayor. mejor M. V. para particulares Compra de vehiculos A mayor, mejor
OtrosGasolineras Gasto en gasolineras A mayor. mejor

Tabla 22: Interpretacion de los indicadores simples en consumo sectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

RESUMEN DE LOS KPIs DE CONSUMER TRACKER

KPIs

INC alimentacion
INC electronica
INC entretenimiento
INC Internetmovil
INC medicamentos
INC muebles

INC restauracion
INC textil

INCTV

INC viajes

Preoc. No Pagos
Preoc. Salud
Preoc. Prox. Pagos
Retraso Compras

SIGNIFICADO

Intencion de consumo en alimentacion
Intencion de consumo en electronica
Intencion de consumo en entretenimiento
Intencion de consumo en internet en el movil
Intencion de consumo en medicamentos
Intencion de consumo en muebles

Intencion de consumo en restauracion
Intencion de consumo en textil

Intencion de consumo en TV

Intencion de consumo en viajes
Preocupacion por impagos

Preocupacion por propia salud

Preocupacién por no poder atrontar proximos pagos
Retraso en compras de gran volumen

INTERPRETACION

A mayor, mejor
A mayor, mejor
A mayor, mejor
A mayor, mejor
*4 mayor, peor
A mayor, mejor
A mayor, mejor
A mayor, mejor
A mayor, mejor
A mayor, mejor
*4 mayor, peor
*4 mayor, peor
*4 mayor, peor
*4 mayor, peor

Tabla 23: Interpretacion de los indicadores simples en consumer tracker.
Fuente: Elaboracion propia.
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Se puede ver que la mayoria de las variables de las que se dispone se interpretan de
manera que cuanto mayor sea su valor, mejor resulta la realidad observada. En este caso,
que se mide la recuperacion del consumo en Espafia tras el Covid-19, cuanto mayor sea
la intencion de gasto, o consumo, mejor, pues ello representa una mayor salud econémica.
No obstante, nos encontramos algunas variables cuya interpretacion podria generar
controversias, y son aquellas que miden el gasto o la intencion de gasto en el &mbito
médico. Desde un punto de vista puramente econdémico y centrandonos en lo que es
ambito de estudio del presente trabajo, un mayor gasto en materia medica implica un
mayor indice de consumo, lo cual se podria considerar positivo. Desde un punto de vista
mas alld del puramente econdmico, se podria considerar que el gasto en el ambito
sanitario viene motivado por un problema de salud subyacente, por lo que un mayor gasto
en este &ambito podria ser tomado como negativo y no como negativo. Como ambas lineas
de pensamiento se podrian fundamentar rigurosamente, se plasmaran todos los escenarios
posibles en el analisis de sensibilidad y robustez, si bien en las tablas que se muestren
hasta entonces se va a ensefiar los resultados de una interpretacion de que a mayor en el
ambito sanitario, peor. Las siguientes tres variables representan el grado de preocupacién
poblacional en tres areas distintas: por no haber realizado ciertos pagos, por la propia
salud, y por no poder afrontar proximos pagos. A mayor nivel de preocupacién en todos
estos ambitos, peor la situacién reflejada. Por ultimo, la pandemia mencionada afectd
sobremanera a las compras y a su distribucion, tanto a nivel nacional como internacional.
A mayor retraso en compras de gran volumen, peor la situacion pandémica y

postpandemia vivida a nivel nacional y mundial.

La interpretacion que se le da a las variables debe ser homogénea: al igual que no se
puede mezclar variables con escalas distintas, tampoco se puede mezclar variables cuyo
mayor valor es mejor, con aquellas cuyo menor valor es el mejor. Esto se trata en el paso
de normalizacion de los datos. Para tratar el problema de la escala, se normalizaran los

datos con la técnica min-max, que sigue la formula ya presentada en la ecuacion (9).

La interpretacion que se quiere dar al resultado es que a mayor valor, mejor, de tal
manera que 1 represente el mejor valor posible de la variable en cuestion, y que 0
represente el peor. Para aquellas variables cuya interpretacion sea la contraria, el resultado

de la ecuacion (9) se le resta a 1, de tal forma que se aplica la siguiente®:

® Mismos indices y subindices que en la ecuacion (9).
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P x! —min (xl-). (10)
max (x;) —min

Si se aplica esta Ultima ecuacion a las variables ya sefialadas -por tener una
interpretacion de que a mayor valor, peor resultado-, y la primera al resto, ya se tiene
todas las observaciones de la base de datos escaladas a la misma unidad, y con la misma

interpretacion, y se puede proceder a la construccion final del indicador sintético.

2.5. Pesos y agregaciones

Se podria decir que un indicador sintético resume, en un dnico dato, la informacion de
muchos otros indicadores simples sobre una realidad multidimensional. La manera en que
se logra la sintesis de los datos recogidos por varias variables en una sola es mediante la

asignacion de pesos y sus agregaciones.

Los pesos determinan, por tanto, la importancia relativa del indicador base sobre el
indicador final, precisando en su construccion de dos fases en caso de que la base de datos
se encuentre dividida por categorias (como ocurre con la base de datos aqui presente). En
una primera fase, se establecen los pesos de los indicadores base sobre el total de su
categoria y se agregan. En una segunda fase, se le asigna pesos a cada categoria y,
mediante la agregacion, se construye el indicador final. Asi, para la creacion del indicador
final nos ayudamos de una estructura de agregacion jerarquica, en la que los indicadores
base se agregan en indicadores de categoria (en este caso, consumo general, consumo

sectorial y consumer tracker) y estos, a su vez, en el indicador final.

Los pesos que se puede asignar a cada indicador base y de categoria pueden ser dados

de dos maneras alternativas:

- Mediante la equiponderacion, esto es, dar el mismo peso, a cada indicador en
cuestion. Se suele acudir a este método de imputacidn por su simple construccion, cuando
no existe una razén subyacente que demuestre una importancia relativa dispar de cada
indicador simple, o cuando no se llega a un consenso al respecto (Schuschny & Soto de
la Rosa 2009; Greco et al 2018). Siendo N el nimero de indicadores total en la categoria
c, el peso relativo w de cada indicador i para tal categoria c se define de la forma ilustrada

en la ecuacion (11).
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Wic = F (11)
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Notese que la asignacion de pesos equitativa presume una importancia relativa idéntica
de cada indicador base en su categoria (y no en el indicador final, pues los indicadores
simples de una categoria con un menor numero de los mismos tendrén una importancia
relativa en el indicador compuesto mucho mayor a aquéllos pertenecientes a una categoria
con un mayor numero de indicadores). Por ello, se debe tener muy presente las
correlaciones existentes entre los distintos indicadores base, ya que, si varios de ellos
cuentan con una alta correlacion y se le da a cada uno la misma importancia relativa que
a otro indicador no correlado con ninguna otra variable, la realidad que representen

aquéllos influira en mayor medida al indicador final (Bas, 2014).

- Mediante la asignacion de distintos pesos en funcion, normalmente, de la importancia
relativa de cada indicador base, de la calidad estadistica de cada uno de ellos, o por ambas
razones (Bas, 2014). A su vez, estos métodos pueden ser estadisticos-matematicos, o
participativos (en los que el criterio experto adquiere mayor relevancia). Algunos

ejemplos de estos ultimos son'’:

-- Budget allocation process (BAP), o “método de asignacion presupuestaria”, que

consiste en que expertos en el tema determinen, en funcién de sus conocimientos y de la

estructura de los datos analizados, el peso correspondiente a cada variable.

-- Determinacion de la importancia de cada variable en funcién de la opinién publica,
a través de encuestas al publico (OECD, 2008).

-- Analytic hierarchy process (AHP), o “proceso de jerarquia analitica”, en el que se

compara, por parejas, los indicadores simples, y se determina cuél de los dos es méas

relevante, y por cuanto.

-- Conjoint analysis (CA), o “analisis conjunto”, que se podria decir que es lo contrario

del método anterior. En este caso, se presenta una multitud de escenarios, y se pide que

se escoja el favorito.

Dentro de los métodos matematicos-estadisticos de asignacion de pesos encontramos

lo siguientes:

10 Para un mayor desarrollo de cada uno de estos métodos, véase Bas (2014), pp.96-101.
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-- Andlisis de correlaciones, en el que se determinan los pesos en funcién de las

correlaciones entre variables. Tales pesos se pueden asignar con base en la matriz de
correlaciones, o en la “capacidad de la informacion” que recoge cada indicador (Hellwig
1969; Ray 1989, como se cito en Greco et al 2018).

-- Método de pesos basado en el andlisis factorial o analisis de componentes principales

(més conocidos por sus siglas en inglés, FA: Factor Analysis y PCA: Principal
Component Analysis). Como ya se adelantd en el Analisis Multivariante, ambas son
técnicas que explican la relacion entre variables y su agrupacién, que comparten nacleos
matematicos muy similares, con algoritmos analogos, si bien no idénticos (Gniazdowski
2021). PCA trata de reducir el nimero de variables originales teniendo en cuenta la
varianza total. Asi, extrae, en un nimero reducido de variables (no correlacionadas entre
si), la mayor informacion posible del conjunto de datos. Se utiliza en bases de datos con
muchas observaciones. FA analiza las interrelaciones entre variables segun su varianza
“comun” (o covarianza), de tal manera que busca la extraccion de factores que expliquen,
las correlaciones entre las variables, es decir, lo “comtn” a todas ellas. De esta manera,
se podria decir que el PCA extrae componentes (o factores) que son combinacion lineal
de las variables originales (en palabras de Arredondo (2019. Introduccion, ultimo
parrafo), “las variables explican los factores™), mientras que el FA extrae factores de
manera que las variables originales sean combinaciones lineales de éstos (dicho de otro
modo “los factores explican las variables” Arredondo (2019. Introduccion, altimo
parrafo)) (Arredondo, 2019). Un requisito de ambos métodos es que la base de datos

original se encuentre altamente correlacionada.

-- Data envelopment Analysis (DEA), (en espaiol, “analisis envolvente de datos”), un

método que utiliza la programacién lineal para establecer una frontera eficiente a partir

de la cual se calcula el desempefio de un conjunto de unidades de anélisis (Bas 2014).

-- Benefit of the doubt approach (BOD), o “método del beneficio de la duda”. Es el

nombre que se le da a la aplicacion del DEA a los indicadores compuestos.

-- Unobserved components model (UCM), (en espafiol, modelo de los componentes no

observables), y es un analisis regresivo donde se asume que los indicadores simples

dependen de una variable que no ha sido observada mas un error (OECD 2008).

Notese que es altamente probable que la decision que se tome en este punto afecte en
gran medida al indicador compuesto. De todos los métodos expuestos, no hay ninguno
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que se pueda definir objetivamente como “el mejor”, o el mas adecuado para todos los
conjuntos de datos. De esta manera, se debe, en funcion de la base de datos disponible,
determinar cual se considera el mas adecuado, y justificar su eleccion de la manera mas
explicita y transparente posible (Schuschny & Soto de la Rosa 2009). Teniendo todo esto
en cuenta, las técnicas utilizadas para la determinacion de los pesos en el presente caso y

sus justificaciones son las siguientes:

- Para hallar los pesos de los indicadores base se ha acudido a los métodos de
asignacion de pesos en funcién de la importancia relativa de indicador en la categoria a

la que pertenece!!. En concreto, los siguientes:

-- Para las categorias consumo general y consumo sectorial, se va a aplicar el analisis
factorial, en tanto que se trata de una técnica facilmente aplicable con la herramienta SPSS
Statistics, y que es capaz de aportar resultados de interés, facilmente analizables, y
robustos. Se escoge el FA y no el PCA porque, a efectos de este trabajo, interesa méas
tener factores que expliquen las variables, y no a la inversa (Arredondo 2019). Recuérdese
que un requisito fundamental para poder aplicar FA es que el conjunto de datos original

se debe encontrar muy correlado, requisito que cumplen ambas categorias.

-- Para consumer tracker, categoria que no cumple con el requisito anterior, se debe
acudir a un método participativo. En concreto, se ha escogido el BAP, pues no se tiene
acceso a la opinion publica (por lo que se descarta tal técnica), y se requiere de gran
experiencia para llevar a cabo un analisis tan pormenorizado como los requieren el AHP
y el CA. Para la aplicacion del BAP, se hara uso de los resultados obtenidos en el Analisis
Multivariante, y se acudird nuevamente a la herramienta RStudio para la implementacion

de otras técnicas que ayuden a acreditar la eleccion de unos pesos u otros.

Ya se ha adelantado que FA se ha llevado a cabo con la herramienta SPSS Statistics.
Como se razond en el apartado de Analisis Multivariante, el nimero de categorias
escogido es 2 para consumo general y 3 para consumo sectorial. Se ha escogido opcién
de reduccion de dimensiones factorial con rotacion varimax, un método de rotacion
ortogonal que reduce el nimero de variables con cargas altas en cada factor, de manera
que simplifica la interpretacion de los factores, y permite asociar cada variable a un Gnico

factor (IBM 2021). El resultado obtenido de tal reduccion de dimensiones con rotacién

11 Notese que podria ser igualmente justificable que se hubiera decidido equiponderar los indicadores
base, por lo que se afiadira este estudio al analisis de sensibilidad y robustez.
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varimax se plasma en la matriz de componente rotado (en adelante, MCR), de la que se
extraera los pesos para cada uno de los indicadores base. La manera en que se obtiene
tales pesos es escalando la MCR a la unidad, de la manera detallada en los pasos

siguientes (OECD 2008).

Paso 1.- Siendo O la observacion de la MCR para el indicador i y el factor f, se halla

la varianza explicada VE por tal factor f. Véase la ecuacion (12).
VE, = Z 0% (12)

Paso 2.- Se escala a unidad U todas las observaciones O de la MCR, dividiendo el
cuadrado de cada observacion para el indicador i y factor f entre la varianza explicada
del factor en cuestion, tal y como se expone en la ecuacion (13). Todo ello, para cada
factor f, debe sumar 1. Ademas, en este paso, debemos asociar un indicador a un solo
factor, lo que se hara seleccionando el mayor valor de cada indicador para cada factor.:

0%
Uir =V,

(13)

Paso 3.- Se determina el porcentaje de varianza explicada PV E por cada factor f sobre
la varianza total explicada con tantos factores como se haya utilizado para el andlisis
factorial. VVéase la siguiente ecuacion (14).

VE;
PVE; = o—ur (14)

Y VE;
Paso 4.- Se halla el peso P para el indicador base i en el factor f al que se ha asociado

de la manera prevista en la ecuacion (15).

Paso 5.- Se halla el peso final P para cada indicador i en la categoria ¢ (pudiendo ésta

ser consumo general o consumo sectorial) de la manera expuesta en la ecuacion (16).

_Wir
Wic = Z_Wlf (16)

Con la aplicacion de todas estas ecuaciones se ha llegado a los siguientes pesos:
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ASIGNACION PESOS CONSUMO GENERAL
KPI PESO
BBVA ATM 0,10
BBVA_Entertainment 0,09
BBVA Food 0,09
BBVA Health 0,03
BBVA Hotels 0,02
BBVA Online 0,08
BBVA_Physical 0,09
BBVA_ Restaurants 0,09
BBVA Tot.Consumption 0,10
BBVA_Transport 0,09
ICC 0,07
ICPM 0,08
Consumo eléctrico 0.05
Tabla 24: Asignacion de pesos a cada indicador simple de la categoria consumo general.
Fuente: Elaboracion propia.
ASIGNACION PESOS CONSUMO SECTORIAL
KPI PESO KPI PESO KPI PESO
AlimentacionHipermercados 0,01 QOcioFotografia 0,03 SaludSalud 0,02
AlimentacionResto 0,01 OcioJuguetes 0,03 SaludSaludBelleza 0,03
BellezaCalzado 0,02 OcioLoterias 0,01 SaludSaludDeporte 0,02
BellezaComplementos 0,02 OcioOcio 0,03 TransporteAvion 0,03
BellezaRopa 0,02 OtrosAutomovil 0,03 TransporteCoche 0,03
HogarBricolajeyMenaje 0.03 OtrosBazares 0,02 TransporteMetro 0.03
HogarHogar 0,02 OtrosDonaciones 0,02 TransporteOtros 0,02
HogarMascotas 0,03 OtrosGasolineras 0,03 TransporteTaxi 0,03
HogarMuebles 0.02 OtrosOtros 0,01 TransporteTren 0.02
HogarReparaciones 0,03 OtrosOtrosComercios 0,03 TurismoAgenciasdeViajes 0,03
HogarSeguros 0,01 OtrosParking 0,03 TurismoHoteles 0,03
HogarTelefonia 0,02 OtrosTributos 0,03 TurismoViajes 0,02
OcioDeportes 0,01 RestauracionBar 0,02 Matriculacion de vehiculos 0,02
OcioElectronica 0.03 RestauracionCafeterias 0,02 M.V. para empresas 0.01
OcioEstudios 0.02 RestauracionRestaurantes 0.02 M.V. para particulares 0.02

Figura 25: Asignacion de pesos a cada indicador simple de la categoria consumo sectorial.
Fuente: Elaboracion propia.

A consumer tracker, que se trata de una categoria muy poco correlada, no se le puede
aplicar el andlisis factorial, por lo que se han establecido los pesos con el método BAP.
Asi, en este caso, la asignacion de pesos se puede llevar a cabo de dos formas distintas:
una primera, equiponderar los pesos de toda la categoria, de manera que a cada variable
se le asignaria un peso de 1/14. Una segunda, es tener en cuenta los cuatro grupos que se
acaban de analizar. En este caso, se equiponderarian las variables correspondientes a cada
grupo (por ejemplo, el claster 3 lo componen dos variables, por lo que cada una tendria
un peso de 0,5 en el cluster), y luego se pondera cada clUster (también equiponderado, de
tal forma que cada uno pesa 0,25 ya que se cuenta con un total de 4 clusters). El peso final
asignado a cada KPI seria el resultado de multiplicar el peso del KPI dentro del clister

51



=Y
By

COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

(en el ejempo ilustrado es 0,5) por el peso del cluster en cuestion (que, en todos los casos
es 0,25). Los resultados de ambos métodos (equiponderar los KPIs en el total categoria,
0 por clusters) se exponen a continuacion, para elegir el método que mas parece se

asemeja con la realidad vivida en el afio 2020:

ASIGNACION PESOS CONSUMER TRACKER
KPI FORMA 1 FORMA 2

INC alimentacion 0,07 0,13
INC electronica 0,07 0,04
INC entretenimiento 0,07 0,13
INC Internetmovil 0,07 0,08
INC medicamentos 0,07 0,08
INC muebles 0,07 0,04
INC restauracion 0,07 0,04
INC textil 0,07 0,04
INCTV 0,07 0,04
INC viajes 0,07 0,04
Preoc. no pagos 0,07 0,08
Preoc. salud 0,07 0,08
Preoc. prox. pagos 0,07 0,08
Retraso compras 0,07 0,08

Tabla 26: Asignacion de pesos a cada indicador simple de la categoria consumer tracker.
Fuente: Elaboracion propia.

Parece coherente que se escoja el segundo método expuesto, ya que da mas
importancia a la intencidn neta de consumo de alimentacion y entretenimiento -que, como
ya se ha comentado, fueron aspectos muy relevantes en el afio en cuestion-, seguido de la
intencion neta de consumo de internet en el mévil, de medicamentos, de la preocupacion
ciudadana por la salud y por lo econémico y por el retraso en las compras de gran
volumen, y finalmente, en un tercer grupo de nivel de importancia se encontraria la
intencion neta de consumo en electrénica, muebles, restauracion, textil, TV y viajes.
Efectivamente, si bien todos los aspectos mencionados eran relevantes en aquel entonces,
también es cierto que estos ultimos podrian ser, de todos ellos, los menos importantes en

comparacion con todas las variables en cuestion.

En cuanto a los pesos correspondientes a cada categoria (estas son, consumo general,
consumo sectorial y consumer tracker), se le dara una similitud de pesos, pues al tratarse
unicamente de tres categorias, el reparto de pesos de forma no equitativa tendria que estar
razonado por una clara predominancia de una de las categorias, situacion no contemplada

en el caso actual. De esta manera, a cada categoria le corresponde un peso de 0,33.
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Una vez se tienen los pesos para cada indicador base, se procede a agregarlos. Los
métodos de agregacion mas generalizados son la agregacion aritmética, la geométrica, y
la multicriterio (OECD 2008). El primero suma los valores por su peso correspondiente,
de la forma expuesta en la ecuacion (17).

ICC = Z WiIiC (17)
Donde IC es el indicador de categoria c, y es resultado de la suma de los pesos w para

los indicadores base i por el valor observado normalizado 1.

Este método de agregacion es el méas utilizado en la construccion de indicadores
compuestos (Bandura y Martin, 2006; Nardo et al., 2008, citados en Bas, 2014). Aun asi,
presenta dos inconvenientes fundamentales: presupone la independencia de los
indicadores entre si, caracteristica muy dificil de conseguir en la realidad préctica, y
adquiere un caracter compensatorio, de manera que valores muy bajos en el conjunto de

datos se compensan con otros altos (Greco et al., 2018).

Este caracter compensatorio de la agregacion aritmética se puede salvar con la
aplicacion de otros métodos. Uno de ellos es la agregacion geométrica, que, si bien no
radica del todo esta compensabilidad caracteristica de los métodos de agregacion lineal,
la suaviza considerablemente. Ello lo consigue mediante la penalizaicon de los valores

bajos (Bas, 2014), y toma la siguiente forma:

¢ =] o (19
La agregacion geométrica si que tiene en cuenta la dependencia entre variables, y es

utilizada para agregar indicadores “heterogéneos”, cuando el analisis se debe centrar en

cambios porcentuales y no absolutos (Lafortune et al., 2018).

El tercer método de agregacion es el analisis de decision multicriterio, no aplicable en
este caso por la necesaria disponibilidad de informacion de varios paises, que ademas se

deben numerar en forma de ranking*?.

Recuérdese que hay dos fases de determinacion de pesos y agregacion. Una primera,
sobre cada indicador base. En este caso, se optard por la agregacion lineal, ya que la

geométrica podria castigar excesivamente los valores bajos, y desvirtuar el resultado

12 para mas informacion, véase OECD (2008), pp. 104 y siguientes.
53



=Y
By

COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

final*®. Una segunda, que es la ponderacion y agregacion de los indicadores para cada
categoria (consumo general, consumo sectorial y consumer tracker). En este segundo
caso, se considera que podria ser aplicable tanto la agregacion aritmética como la
geomeétrica, ya que ambas son facilmente aplicables y analizables, y ambas presentan sus
ventajas e inconvenientes. Por ello, si bien en un principio, se decide optar por la
agregacion lineal, se plasmara los resultados que se hubiera obtenido mediante la

agregacion geomeétrica en el analisis de robustez y sensibilidad.

Véase a continuacion las tablas de indicadores para cada categoria, e indicadores

finales.
CONSUMO GENERAL CONSUMO SECTORIAL| | CONSUMER TRACKER SCABOISINRTICD
AG.LINEAL AG. GEOM.

ene-20 0,87 ene-20 0.80 ene-20 0,55
feb-20 0,81 feb-20 0,78 feb-20 048 ene-20 0,74 0.72
mar-20 024 mar-20 0,50 mar-20 047 feb-20 0,69 0.67
_ mar-20 0.40 0,38
abr-20 0,15 abr-20 0,19 abr-20 0,49 abr-20 0.28 024
may-20 0,34 may-20 0,44 may-20 0,74 may-20 051 0.48
jun-20 0,58 jun-20 0,64 jun-20 0,64 jun-20 0.62 0.62
jul20 063 jul20 049 jul-20 059 jul20 057 057
ago-20 0,62 ago-20 0,44 ago-20 047 ago-20 0,51 0,50
sep-20 0,58 sep-20 0,42 sep-20 0,37 sep-20 0,46 045
oct-20 0,52 oct-20 0,39 oct-20 022 oct-20 0.38 0.35
nov-20 0,56 nov-20 036 nov-20 061 nov-20 0.51 050
die20 061 die-20 034 dic-20 049 dic-20 048 047

Tabla 27: Datos finales correspondientes a cada categoria y al indicador final.
Fuente: Elaboracion propia.

—AG. LINEAL
0,30 AG. GEOM.
0,20
0,10

Figura 4: Representacion gréafica en linea temporal del indicador sintético final, agregado lineal y geométricamente.
Fuente: Elaboracion propia.

Se puede ver que ambas agregaciones presentan una tendencia similar, si bien, tal y

como se comentd anteriormente, la agregacion geométrica penaliza los valores mas

13 Un ejemplo puramente matematico es que, como la agregacion geométrica multiplica los valores por sus
correspondientes pesos, si una sola observacion (que, en el caso de normalizacién min-max siempre la hay)
toma valor nulo, toda la agregacion quedaria con valor 0.

54



=Y
By

COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

pequefios, y en este caso no se ven compensados por valores mas altos. El indicador
sintético, pues, muestra el consumo en Esparia en el afio 2020. Parece, en principio, que
los resultados guardan relacion y pueden ser buena representacion de lo que ocurri6 en la
préactica. Para ello, memoremos brevemente lo que ocurrio en ese afio y cémo llego el

coronavirus a Espafia.

El primer caso positivo de Covid-19 en Europa se confirmé el 27 de diciembre, en
Francia. En Espafia no se dio hasta el 31 de enero, caso de un turista aleméan en la isla de
La Gomera. El siguiente caso se confirmo el 10 de febrero en Mallorca, por un turista
britanico, y mas tarde, el 25 del mismo mes, por un turista italiano en la isla de Tenerife.
Estos son los primeros casos de coronavirus que se dieron en Espafia, pero
verdaderamente la primera ola no llegd hasta la semana del 9 al 15 de marzo, que es
cuando se decretdo el Estado de alarma, siendo éste ultimo dia el primero del

confinamiento que a todos los espafioles esperaba.

En cuanto a la relacion de los resultados del indicador compuesto con estos datos, se
aprecia claramente un alto nivel de consumo en el mes de enero, que minora
drasticamente durante los meses de febrero y marzo, llegando a su pico méas bajo en el
mes de abril. El descenso apreciado en los dos primeros meses no parece que pueda ser
consecuencia del Covid-19, sino mas bien de una tendencia general a consumir menos
tras el mes de enero, en el que el nivel de consumo aumenta considerablemente. El pico
bajo del mes de abril, no obstante, si que ya podria ser consecuencia econémica de la
pandemia. Tras dos meses de confinamiento, si bien aun en situaciones muy adversas, el
confinamiento comienza a ser la nueva realidad de todos los espafioles, y parece que se
empieza a recuperar el nivel de consumo en el pais. No obstante, con el impacto de la
segunda ola (de junio a diciembre del 2020) y, principalmente, con la aprobacion del
toque de queda el 25 de octubre del mismo afio -que desmotivé a muchos esparfioles a
recuperar el estilo de vida anterior que, parecia, se estaba restableciendo tras la salida del
confinamiento el 21 de junio-, el consumo se vuelve a ver enormemente afectado. En los
meses siguientes, parece que se vuelve a recuperar, pero sin llegar a los niveles que habia

Ilegado a haber a principios del afio 2020.
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2.6. Analisis de la robustez y sensibilidad

A lo largo de la construccion del indicador sintético se ha ido tomando una serie de
decisiones de importante talante subjetivo que pueden haber influido en gran medida al
resultado obtenido. Para garantizar que las decisiones, si bien se han venido justificando
a lo largo de todo el trabajo, estdn tomadas con cierto criterio, se precisa, en ultima

instancia, de un analisis de la robustez y sensibilidad.

El conjunto de decisiones va a venir representado por X,, donde n hace referencia al
punto en que tal decision se ha tomado. Cuando Xn toma como valor la unidad, se indica
que es la decision que se ha seguido en el presente trabajo. Por el contrario, cuando toma

valor nulo, hace referencia a una decisién alternativa

- Las dos primeras grandes decisiones se tomaron en el punto de normalizacion de los
datos. Por un lado, en el método de normalizacion escogido (X1), y, por otro lado, en la
interpretacion que se dio a los indicadores medidores del gasto en el &mbito sanitario (X2).
En lo que a X se refiere, se opto por la técnica min-max, si bien también se podria haber
optado por la estandarizacion de los mismos. En Xz, de una manera mucho mas dudosa,
se opto la interpretacion de que a mayor gasto en el &ambito sanitario, peor. En este punto
se va a analizar precisamente qué hubiera pasado con el indicador final si se hubiera
tomado las decisiones alternativas. Como se ha indicado supra, si X; toma el valor 1, se
estara indicando que se sigue una normalizacion min-méax (esta es la que, en principio, se
ha seguido). Si X1 toma el valor 0, se hace referencia a la estandarizacion. Lo mismo con
X2, que cuando toma valor 1, indica una interpretacion de “a mayor, peor”, mientras que

cuando toma valor 0, indicara una interpretacion de “a mayor, mejor”.

- Una tercera decisién que puede haber afectado en gran medida a los resultados
obtenidos, ha sido la de dar distintos pesos a los indicadores base indicador, y no
equiponderarlos. Xs, por tanto, hace alusion a la decision relativa al método con el que se

ha determinado los pesos para cada indicador simple en cada una de las categorias.

- En el apartado de la agregacién de los indicadores de categoria se indicé que, si bien
se optaba por la agregacion lineal, la geométrica también podria ser aplicable, por lo que

X4 refleja esos escenarios.

El conjunto de decisiones tomadas y alternativas en cada fase de construccién del

indicador compuesto se puede ver de manera visual en la Figura 5.
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Figura 5: Esquema de las decisiones alternativas en cada paso de construccion del indicador compuesto.
Fuente: Elaboracion propia.

La interpretacion que se le debe dar a la Figura anterior es la siguiente: para el caso en

que X =[1,1,1,1] representa el indicador con normalizacién min-max, interpretacién de

“amayor gasto médico, peor”, distintos pesos para los indicadores base de cada categoria,

y agregacion lineal de los indicadores de categoria.

Los resultados para cada uno de estos escenarios son los siguientes:
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Figura 6:

Escenarios de las distintas alternativas (1).
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Fuente: Elaboracion propia.

Viendo los resultados obtenidos en la Figura 6, se pueden extraer diversas
conclusiones. La primera, y probablemente mas importante, es que el comportamiento
general del indicador es similar en todos los casos -con los matices que se expondra a
continuacion: el pico mas alto de nivel de consumo esta en el mes de enero, viéndose
altamente afectado de manera negativa durante los meses siguientes, llegando a su punto
mas bajo en abril. A partir de entonces, el consumo se recupera notoriamente, alcanzando
su punto més alto en el mes de junio, que, no obstante, nunca llega a los niveles tan
prominentes de finales del 2019 — principios del 2020. El segundo pico de bajo nivel de
consumo se encuentra en el mes de octubre, para finalmente comenzar a estabilizarse en
los ultimos meses del afio. Las razones que pueden motivar este comportamiento del
indicador ya se comentaron en el apartado 2.5.

Si bien la estructura general del indicador es homogénea en practicamente todos los
casos, hay que matizar los resultados obtenidos. Los dos gréaficos que se encuentran en la
parte superior de la Figura 6 muestran los resultados de un indicador con normalizacion
de datos min-méax. En el grafico de la izquierda se le ha dado una interpretacion de que,
a mayor nivel de consumo en asuntos médicos, peor, mientras que el gréafico derecho
presenta un razonamiento a la inversa.

Los dos graficos de la parte inferior de la figura muestran los resultados obtenidos a
partir de una estandarizacién de los datos. En estos este caso, parece claro que la
agregacion que se debe seguir es la lineal, y no la geométrica. Como la estandarizacion
escala todas las variables a la misma unidad -con media cero y desviacion tipica 1-, los
datos normalizados no oscilan en un rango concreto, por lo que hay mucha presencia de
observaciones negativas. Como la agregacion geométrica multiplica los indicadores
simples, muchos valores negativos se ven transformados en positivos (menos por menos,
es mas), de manera que el resultado final del indicador queda muy desvirtuado, mostrando
valores positivos -véase los meses de abril y mayo- cuando verdaderamente son positivos.
Descartando estas dos opciones, las otras ocho presentan resultados mas homogéneos, si
bien cuando se interpreta de que a mayor gasto en asuntos médicos mejor, la figura
aparece mas plana.

Los resultados de la agregacion geométrica, aplicable a los dos graficos superiores,

son ligeramente inferiores a aquellos de la agregacién lineal, por lo que se comento en
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este documento respecto de la compensacion y que la agregacion geomeétrica penaliza en
mayor medida los resultados negativos o0 muy bajos.

En cuanto a la manera de otorgar los pesos, resulta sorprendente que no hay mucha
diferencia entre los resultados obtenidos con la asignacion de pesos estadisticos y aquellos
obtenidos mediante equiponderacion. Probablemente esto se debe a que los pesos dados
a cada indicador no difieren mucho de un método u otro, o, siendo cada uno de distinta
importancia, se compensan. Si bien se esperaba una mayor discrepancia entre los
resultados de pesos estadisticos y equiponderacion, parece que los resultados en todos los
casos son robustos y poco sensibles a pequefios cambios, lo cual indica que el indicador

es fiable y, en la medida de lo posible, objetivo.

3. CONCLUSIONES

La cantidad de datos creciente en las ultimas décadas ha propagado sobremanera la
capacidad de informacion y conocimiento sobre cualquier tipo de materia. Se podria
decir, que hace unos afios se buscaba una mayor informacién, pues no se tenia toda la
suficiente, mientras que hoy dia se busca su sintesis y resumen. ;Cémo explicar tantas
observaciones de una manera sencilla e inteligible? Ese es precisamente el objetivo

buscado por los indicadores sintéticos.

Si bien se trata de una herramienta muy util para el analisis de datos y distintas
realidades que esta adquiriendo una mayor importancia, presenta ciertas desventajas, ya
nombradas en este documento, que no pueden quedar olvidadas. Como se ha ido viendo
a lo largo de la construccion del indicador sintético medidor del consumo en Espafia
durante el afio 2020, el nimero de decisiones que debe tomar el autor del mismo son
numerosas, incluso dentro de cada etapa de construccion del indicador. De esta manera,
si se consigue que los indicadores sintéticos sean robustos y tales decisiones estén
debidamente justificadas -y, a ser posible, respaldadas por datos empiricos-, es indudable
que los indicadores sintéticos seran -si bien ya lo son- una herramienta muy util para su

aplicacion en distintos &mbitos.

En lo que al presente trabajo se refiere, se ha logrado la construccion de un indicador
sintético medidor del consumo en Espafia en el afio 2020, que ayuda a analizar en qué
medida y qué patron ha seguido la recuperacion del pais en este ambito. El andlisis de

sensibilidad y robustez ha demostrado que los resultados obtenidos son robustos. Si tales
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resultados se comparan, ademas, con la Figura 1, que presenta en un grafico de linea
temporal el PIB de Espafia en una franja temporal mas amplia que la del indicador aqui
creado, pero que incluye tales meses, se puede ver que los datos son coincidentes, lo cual
considero que es prueba de que el indicador construido es reflejo de la realidad vivida en

el afo en cuestion.

Expuesto todo lo anterior, también cabe mencionar que en numerosas decisiones para
cada etapa, se ha tenido que descartar técnicas complejas pero muy potentes, bien porque
los datos disponibles no cumplian con ciertas caracteristicas, bien por la falta de recursos
de este autor, y cuya aplicacién habria sido de gran interés para el presente trabajo, y lo

habria dotado de un mayor rigor cientifico.
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