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Resumen

Los indicadores sintéticos se han convertido en herramientas claves para poder analizar temas
complejos que en el pasado requerian de multiples recursos. La actividad econémica, con sus
multiples fluctuaciones en estos Ultimos afios, se convierte en un sector que puede beneficiarse
en gran medida de un analisis capaz de extraer tendencias y puntos de inflexion. A través de
este trabajo, se desarrollara un indicador compuesto en el que se analizard la actividad
econdmica espafola en estos ultimos afios. El uso de herramientas como el SPSS y Matlab
permitiran la creacion de un indicador fiable y provechoso para aquellos que estudian la

actividad econémica y pretenden desarrollar legislaciones.

En este trabajo se ha seguido una metodologia para la construccion del indicador compuesta,
que consta de los siguientes pasos: la construccién de un marco tedrico, un analisis de los datos,
una imputacién de la informacion ausente la normalizacién, ponderacion y agregacion de los
datos y, finalmente un analisis de robustez. Todo ello ha permitido presentar un indicador

sintético desde el que se han extraido tendencias y conclusiones.

Abstract

Synthetic indicators have become key tools for analyzing complex issues that in the past
required multiple resources. Economic activity, with its multiple fluctuations in recent years,
has become a sector that can benefit greatly from an analysis capable of extracting trends and
turning points. Through this work, a composite indicator will be developed to analyze Spanish
economic activity in recent years. The use of tools such as SPSS and MATLAB will allow the
creation of a reliable and useful indicator for those who study economic activity and intend to
develop legislation.

This project has followed a methodology for the construction of the composite indicator, which
consists of the following steps: the construction of a theoretical framework, analysis of the
data, imputation of the missing information, normalization, weighting and aggregation of the
data and, finally, a robustness analysis. All this enabled the presentation of a synthetic indicator

from which trends and conclusions were drawn.
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1. Introduccidn

1.1. Introduccion a la actividad empresarial espafiola

“La crisis derivada de la pandemia del Covid-19 ha generado una disrupcion de la
actividad econémica de una magnitud elevadisima (...) con todas las previsiones
disponibles, este afio se produciran, probablemente, los retrocesos del PIB mas abultados
que se hayan registrado en tiempos de paz” (Herndndez de Cos,2020), con esta declaracion
comenzaba el gobernador del Banco de Espafia en su comparecencia ante la Comision de

Reconstruccion Social y Econémica del Congreso de los Diputados de 2020.

Durante esta intervencion el gobernador reflejo los principales retos a los que se iba a
enfrentar Espafia durante los afios posteriores a la crisis del COVID 19. No obstante, la
actividad econémica ya venia lastrada por la etapa de recuperacién previa a la pandemia,
segun los datos ofrecidos por la Comision Europea, entre el 2013 y el 2019 el PTF espafiol
crecio a un 0.4% frente al 0.5% de la UEM.

La situacion econdémica ha complicado el estado de la actividad empresarial espafiola,
de media todavia no se ha alcanzado unos niveles de actividad empresarial similares a la
época prepandemia. Esta situacion se ve mas acuciada en los sectores que mas sufrieron el
pardn de la actividad, en concreto, el porcentaje de empresas con endeudamiento elevado
se encuentra 7 puntos mas alto que en 2019 (Banco de Espafia, 2021). Del mismo modo,
de acuerdo con los datos, mas de la mitad de las empresas espafiolas son PYMES sin
asalariados (Ministerio de Industria, Comercio y Turismo, 2022), lo cual,
consecuentemente, es otro de los motivos por los que la actividad empresarial se ha visto

tan afectada estos Ultimos afos.

En la Figura 1: “Distribucion de empresas por tamarfio en Espafia en 2022 se puede

observar el resto de los actores que componen el panorama empresarial espafiol.

13



Figura 1. “Distribucion de empresas por tamaiio en Espafia en 2022”
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Fuente: Ministerio de Industria, Comercio y Turismo, 2022

Por otro lado, la mala situacion econémica ha provocado un aumento exponencial de

los concursos de acreedores. Como se observa en la Figura 2: “Evolucion del niimero de

concursos, por forma juridica 2012-2022”, la subida afecta especialmente a los

empresarios individuales, los cuales han sido los mas afectados por los concursos de

acreedores desde principios del 2020.

Figura 2: “Evolucion del numero de concursos, por forma juridica 2012-2022"
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Fuente: Banco de Espafia,2022

Continuando con el analisis del contexto actual de la actividad empresarial, las

conclusiones obtenidas por el Banco de Espafia en su informe trimestral de la economia
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espafola muestran que tanto la inflacion como las consecuencias provocadas por la Guerra de
Ucrania han afectado directamente a la actividad empresarial. Asimismo, la desaceleracion
producida a raiz de este contexto ha provocado una revision a la baja del crecimiento del PIB
espariol en 2022 (Banco de Espafia, 2022). La actividad empresarial se encuentra intimamente

relacionado con este indicador.

() IB=C+I1+G+X-M
Donde:

e Consumo (C)

e Inversion (1)

e Gasto publico (G)
e Exportaciones (X)

e Importaciones (M).

La actividad empresarial afecta de forma transversal a todos estos factores: es una pieza
clave para el desarrollo del consumo, tiene una importancia supina en la recepcion de
inversiones, el gasto publico traducido en subvenciones puede ser decisivo para el desarrollo
de la actividad empresarial, y las exportaciones e importaciones son motores del desarrollo de
la actividad. El peso que tiene la actividad empresarial en el PIB denota la importancia de ésta
y propulsa la necesidad de conocer su estado para entender en conjunto el desarrollo econémico

e industrial del pais.

Comprendida la relevancia de la materia, en la actualidad surgen multitud de indicadores
para medir la actividad empresarial, entre los mas importantes se encuentran la Actividad
Econdmica (como el consumo o el volumen de importaciones), la Actividad Econémica
Sectorial (por ejemplo, la actividad del sector servicios o los indicadores relativos a la gestion
de compras) o un factor tan determinante como la Liquidez Financiera (Hipotecas o el nimero
de empresas en quiebra entre otros). La combinacion de todos estos factores permitiria crear
un indicador capaz de monitorizar la actividad empresarial, lo cual puede suponer una gran

ayuda para entender la situacion econémica.

En conclusidn, la actividad empresarial se ve afectada por un gran nimero de factores, por
ello, no se debe acudir a un unico indicador tradicional para explicar el actual contexto

empresarial de Esparia.
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1.2. Introduccion a los indicadores sintéticos

En estos Gltimos afios han proliferado el nimero de indicadores compuestos dados los
claros beneficios que se desprenden del uso de los mismos. En concreto, su adopcion por parte
de las instituciones mundiales ha atraido la atencion de los medios de comunicacion y de los
responsables politicos de todo el mundo, provocando directamente un aumento del niamero de

aplicaciones (Salvatore Greco, 2017).

La base de cualquier indicador radica en su capacidad para reflejar comparaciones simples
entre los distintos paises, concretamente, asuntos que tradicionalmente son mostrados de una
forma compleja (OECD, 2008). Por otro lado, los indicadores compuestos propiamente dichos,
surgen de la combinacién de una serie de indicadores individuales para producir una medida
ordinal o cardinal agregada del rendimiento de cada pais. Al tratarse de una union de varios
indicadores, las ponderaciones se erigen como piezas claves a la hora de construir el indicador
sintético. En consecuencia, a la hora de establecer los pesos a los indicadores se debe tener en
cuenta, la importancia relativa de cada indicador, la relacion con los datos, los resultados de
las combinaciones de indicadores y los potenciales efectos que puedan surgir del uso de
matrices de puntuacién en entornos multicriterio. (Saltelli, 2007). Dadas las dificultades que
entrafia combinar varios indicadores independientes, la construccion de un indicador
compuesto es compleja y requiere del establecimiento de suposiciones que, por su propia
naturaleza, deben ser analizadas debidamente para mantener unos resultados objetivos y

analiticos.

Paralelamente, entre las ventajas propias del uso de este tipo de indicadores, encontramos
su capacidad de integrar grandes cantidades de informacion en formatos sencillos y
comprensibles. Ello favorece su uso como herramientas de comunicacion y politicas y han
propiciados que, entre los multiples usos de los indicadores sintéticos, se haya sido capaz de

aprovecharlos para comparar entre paises su competitividad, su capacidad de innovacion, su

grado de globalizacion o su sostenibilidad medioambiental. (Freudenberg, M.,2003)

No obstante, no se debe olvidar que una construccion o interpretacion erronea puede derivar
en la emision de mensajes politicos engafiosos capaces de influir en conclusiones simplistas.
Debido a ello, se debe comprender la funcion de “puente” que tienen los indicadores sintéticos,
su utilidad no radica en crear dogmas, sino en inspirar el interés del publico e iniciar debates
(OECD,2008). Por ello, “la transparencia es esencial para construir indicadores creibles”
(OECD, 2008, p.22).
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De esta manera, el incremento de indicadores compuestos en los diversos ambitos politicos

plantea dudas sobre la precision y fiabilidad de los mismos. La capacidad de manipular los

resultados y de distorsionar las conclusiones, provoca una potencial manipulacion de las

prescripciones politicas en base a ciertos indicadores sintéticos. (Freudenberg, M.,2003).

Igualmente, al tratarse de una combinacion de indicadores, la ponderacion de los distintos

los indicadores sintéticos.

datos adquiere una importancia capital. Concretamente, los métodos de ponderacion actuales
deben ser constatemente analizados y mejorados para garantizar la objetividad y efectividad de

Mostrados los riesgos y beneficios claves asociados a los indicadores sintéticos, listas como

sido reflejadas en la Tabla 1 mostrada a continuacion.

la elaborada por Saisana y Salteli en su informe de los indicadores sintéticos resultan esenciales

a la hora de analizar la situacién de los mismos (Saisana,M., 2004). Dichas indicaciones han

Tabla 1: “Beneficios y desventajas propias del uso de indicadores sintéticos”

Pros

Contras

v Resumen cuestiones complejas o

multidimensionales

Pueden enviar mensajes politicos
engafiosos y no robustos si estan mal
construidos o se interpretan

erréneamente.

v Apoyan a la toma de decisiones

Los resultados simples y generales
pueden invitar a los politicos a sacar

conclusiones politicas simplistas

v" Ofrecen una vision global

La construccion del indicador
requiere la realizacién de juicios de

valor en varias etapas de ésta

v" Faciles de interpretar

Requieren una mayor cantidad de
datos para construir el indicador

v" Encuentran tendencias

v Clasifican los paises en cuestiones

complejas

v Ayudan a atraer el interés del

publico
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v" Reducen el tamafio de las listas de
indicadores al incluir mas

informacidn en el propio indicador
Fuente: M. Saisana, 2004

Entendidos los potenciales riesgos asociados a este tipo de indicador, es razonable
considerar que los beneficios obtenidos con el uso y la correcta monitorizacion de los
indicadores sintéticos sobrepasan los puntos negativos. En consonancia, se debe notar que
frases como: “ningun indice puede ser mejor que los datos que utiliza” (Naciones Unidas, 1992,
p.56), no apelan al abandono de los indicadores sino a la mejora de los datos. Tanto la correcta
seleccion de la informacion como el correcto tratamiento de los datos permiten la creacion de
mejores indicadores y, al mismo tiempo, son elementos claves a la hora de reducir la potencial

manipulacion de los resultados.

Para poder llevar a cabo este andlisis los principales organismos, encabezados por la
OCDE, han establecido una guia completa capaz de orientar a las personas decididas a construir
un indicador sintético, mostrando los elementos esenciales con los gque tiene que contar todo
indicador que quiera considerarse confiable (Munda y Nardo, 2005). Dichos elementos son los

siguientes y serén analizados en profundidad en los siguientes apartados:

Marco Tedrico

Recoleccion de datos

Imputacién de la informacion ausente
Analisis multivariante

Normalizacion

Ponderacion y agregacion

N o u A w N R

Andlisis de robustez

Una vez establecido el indicador compuesto, los resultados proyectados a través del mismo
pueden ser utilizados para apoyar la toma de decisiones mas eficientes, dptimas y, sobre todo,
basadas en datos que se alejan de sesgos e influencias subjetivas. Asimismo, la visién global
que arroja este tipo de indicadores propicia la clasificacién de los paises en cuestiones
complejas. (Saltelli, 2007).

Casos de éxito que demuestran el buen funcionamiento de los indicadores compuestos son
maultiples y variados. Por ejemplo, indicadores como el Composite Leading Indicator (CLI)

desarrollado por el OCDE, proporcionan a los gobiernos signos tempranos para detectar los
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puntos de inflexidn en los ciclos econdmicos, permitiendo conocer el futuro a largo plazo de la

actividad economica en base al potencial mostrado por el indicador (OECD, 2022).

Por otro lado, indicadores como el Indicador de Sentimiento Econdmico (ISE) desarrollado
por la Union Europea se han demostrado Utiles para medir la confianza en los sectores de la
industria, los servicios, los consumidores, la construccion y el comercio minorista. A través del
crecimiento del PIB el ISE puede analizar los movimientos de la economia en su conjunto.
Otros indicadores economicos desarrollados por la Union como el Indicador del Clima
Empresarial, encargado de medir la actividad empresarial en la zona euro, o el Indicador de
Incertidumbre Econdmica, capaz de medir la prevision de los consumidores y de las empresas
respecto al futuro cercano, son pruebas latentes de la eficacia de los indicadores compuestos a

la hora de analizar la economia europea (Comisién Europea, 2022).

Por todo lo anterior expuesto, se debe continuar apostando por la creacién de estos
mecanismos de estadistica cuya utilidad como herramienta de comunicacion y analitica ha

quedado palpable.

1.3. Motivacion

La actividad empresarial marca el desarrollo de la sociedad de un pais, por ello, el analisis
de la situacion cobra especial relevancia. Dada la convulsa situacion econémica en la que el
mundo se ha visto sumido estos ultimos afios, no es descabellado considerar que un buen
analisis de las causas que han provocado las recesiones puede ser fundamental para paliar o

frenar un futuro desaceleramiento econdémico.

Como se ha podido observar en la introduccion a la realidad empresarial espafiola, se trata
de una materia multidisciplinar que no puede ser analizada a través de un solo indicador
individual. Los multiples factores que afectan a la actividad empresarial provocan que sea
necesario relacionar todas aquellas variables que pueden ayudar a discernir la realidad del tema

en cuestion.

Por otro lado, el anélisis realizado sobre los indicadores compuestos muestra los beneficios
de sintetizar la monitorizacion de una materia a través de un unico indicador que englobe el
conjunto de indicadores individuales que afectan a la misma. Los buenos resultados, reflejados
por los indicadores econdmicos e industriales ya desarrollados, permiten analizar aspectos que

afectan a la actividad empresarial, pero la dispersion de los indicadores impide un analisis
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completo de la materia. La acumulacion de los indicadores en un unico indicador simplificaria

la valoracion de la actividad empresarial y permitiria comprender la situacion de la misma.

Una vez comprendida la importancia de los indicadores sintéticos se puede comprender la
oportunidad que se erige a la hora de desarrollar un indicador compuesto basado en la actividad
empresarial. Sin duda, se muestra como una gran motivacion proveer a la sociedad de una
herramienta completa capaz de brindar una vision distinta a la proporcionada por los actuales

indicadores existentes.

En base a lo anteriormente expuesto, la motivacion de este trabajo se encuentra en la
necesidad de desarrollar un indicador sintético capaz de ayudar a otorgar una vision coherente
de la actividad empresarial espafiola. En conclusion, este trabajo pretende servir como una
herramienta capaz de analizar los factores claves que afectan a la actividad empresarial v, al
mismo tiempo, encontrar patrones que puedan ayudar a desarrollar medidas para hacer frente
a los cambios propios de los ciclos econémicos. Todo ello, a traves del desarrollo de un Unico

indicador que simplifique el estudio de la materia.
1.4. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es construir un indicador compuesto capaz de medir la
actividad econémica espafiola. En concreto, se van a seguir un conjunto de directrices técnicas

a través de las cuales se lograra crear un indicador eficiente.

Los pasos que se van a seguir para poder construir el indicador se basan principalmente en

la consecucion de los siguientes objetivos:

1) Analizar los datos existentes en la base de datos, identificar el valor de los datos, la
frecuencia, el nimero de datos y categorias... En definitiva, analizar de forma completa
los datos disponibles.

2) Imputar los datos que faltan. Considerando las diferentes teorias existentes, eligiendo
aquella o aquellas que mejor se adaptan a los datos actuales. Para ello se analizaran los
valores faltantes y se completaran a través de las técnicas escogidas para ello.

3) Llevar a cabo un analisis multivariante. A través de este objetivo se logra analizar la
correlacion entre las distintas variables y la forma en la que se agrupan y se comportan
los indicadores.

4) Normalizar los datos para poder compararlos. Con este fin, se valoraran las diferentes

técnicas posibles y se escogera aquella que mejor se adapte a la base de datos.
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5)

6)

7)

8)

Ponderar y agregar los indicadores teniendo en cuenta la correlacion y compensacion
entre ellos. Para ello se debe tener en cuenta el marco tedrico escogido e integrar los
resultados del anélisis dentro del mismo.

Analizar la solidez y sensibilidad del indicador compuesto. A través de este analisis se
podran reformular las etapas previas en un proceso iterativo: determinar de qué
indicadores se deben prescindir, el esquema de normalizacidon que se debe seguir, la
imputacion de los datos que faltan, el tipo de ponderaciones que se deben realizar y,
finalmente, escoger el método de ponderacion y agregacion necesario de acuerdo con
las particularidades del indicador.

Relacionar el indicador compuesto con los indicadores publicados identificando los
vinculos existentes entre ellos.

Presentar y visualizar el indicador compuesto. Con el objetivo de lograrlo, se debe

establecer un mecanismo de visualizacidn apto para el tipo de indicador.

A parte de estos objetivos, se sacaran conclusiones a través de los resultados reflejados por

el indicador compuesto. El objetivo es lograr obtener tendencias y puntos de inflexion que nos

permitan obtener justificaciones logicas a la actividad econémica actual.

1.5. Recursos

Los recursos que se emplearan el desarrollo del indicador seran los siguientes:

1)

2)
3)
4)
5)

Una base de datos completa divida en cinco categorias clave (actividad de la demanda
y confianza de los consumidores, actividad econdmica, actividad econdmica nacional,
actividad econdmica sectorial y liquidez y salud financiera) obtenida de la plataforma
360 Smart Vision

Uso de técnicas de SPSS

Uso de RStudio para analizar los datos

Python

Matlab para aplicar algunas técnicas de imputacion de los datos

A través del uso de dichos recursos se construira un indicador sintético capaz de medir la

actividad econdmica espafiola.
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1.6. Metodologia

a fin de facilitar la visualizacion de los pasos a seguir.

Figura 3: “Metodologia seguida en la construccion del indicador”

La metodologia escogida para llevar a cabo el TFG se ha ilustrado en un diagrama de flujo
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2. Estado del arte y construccion del indicador

2.1. Marco Tedrico

A la hora de construir un indicador sintético cobra especial relevancia la calidad de los
datos y los procesos utilizados durante la construccién del indicador. La calidad de los datos
radica tanto en la precision de los resultados como en la utilidad que producen los mismos, es
decir, deben ofrecer resultados en un marco temporal relevante, el acceso ha de ser libre y no
han de provocar conflictos entre los distintos datos. Por todo ello, las caracteristicas de calidad
dependen directamente tanto de las perspectivas como de las necesidades y de las prioridades

de los usuarios que van a hacer uso del indicador sintético. (OECD, 2008).

Para poder medir la aptitud de los indicadores, numerosas organizaciones han creado varias
guias a través de las que analizar la calidad de los datos. En concreto, Eurostat y el FMI cuentan
con el “Codigo de Buenas Practicas de las Estadisticas Europeas” (Comision Europea, 2018b)
y el “Marco de Calidad de los Datos” (FMI,2012) respectivamente. Dichas guias han ofrecido
a las instituciones un marco global sobre el que valorar la fuente de sus datos y las necesidades
que presentan los mismos. Un buen marco tedrico permite determinar la construccién de la
estructura Optima para los sets de entrenamiento que seran utilizados en la posterior

imputacion.

Se debe recordar que un indicador sintético es una combinacion integrada de indicadores
individuales. A la hora de llevar a cabo este objetivo se debe tener en cuenta la dificultad que
supone alcanzarlo, por ello, es necesario construir un marco teérico sélido que permita
combinar los indicadores individuales en un compuesto fiable sobre el que obtener una base
para seleccionar los componentes y ponderaciones necesarias en la elaboracién del indicador.
Adicionalmente, este marco debe ser capaz de reflejar las dimensiones o la estructura de los

hechos que se pretenden medir (Comision Europea, 2018).

El objetivo ultimo es lograr que la informacién obtenida sea coherente con los datos
originales y con los comportamientos analizados. En consecuencia, el desarrollo de esta parte
del trabajo es esencial para seleccionar los indicadores que se deberan utilizar para la
construccién del indicador sintético. Esta parte de la construccion del indicador marca el
momento en el que se debera definir la frecuencia de los datos que van a ser tratados y la forma

en la que se va a imputar la informacion ausente (Comision Europea, 2018).
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Previo a futuros pasos, se debe hacer un andlisis de los datos con los que se cuentan. Para
hacerlo se puede acudir a codigos como el desarrollado por la Comision Europea. Dicha fuente
considera las siguientes seis dimensiones de calidad a la hora de analizar los datos estadisticos
(Comision Europea, 2017) :

e La pertinencia. Hace referencia al grado en el que los datos son capaces de cubrir
las necesidades actuales y potenciales de los usuarios.

e Laexactitud. Se deberd tener en cuenta la frecuencia con la que se han presentado
los datos. Igualmente, cobrara especial relevancia el nimero de datos perdidos y el
tipo de imputacion resultante de la misma. El objetivo Gltimo es que el nimero de
datos con los que se cuenta se encuentren lo mas cercano posible a los valores reales.

e Laoportunidad y puntualidad. Se ha de tener en cuenta la temporalidad de los datos,
el marco temporal escogido y la distancia con el tiempo real en el que se van a
presentar los datos. El objetivo es que los datos escogidos sean oportunos para
medir futuras situaciones en base a los resultados que arroje el indicador.

e Laaccesibilidad y claridad. Se ha de valorar tanto la facilidad que tiene un usuario
para acceder a los datos como la claridad de la informacion que se va a extraer de
los mismos.

e La comparabilidad. La diferencia de los indicadores individuales provoca que los
datos presenten diferencias (mayores 0 menores) que afectan al indicador sintético
final. Por ello, en esta seccion se debe valorar la comparabilidad de los datos y la
pertinencia de estos.

e La coherencia. Se ha de seguir la linea de las anteriores dimensiones. En concreto,
en esta seccion se ha de valorar la coherencia que surge a la hora de combinar los

datos de forma fiable atendiendo a las diferentes maneras y diversos usos.

Adicionalmente, conviene mencionar otras guias de calidad desarrolladas por
organismos de la relevancia de la OECD. Desde esta institucion los criterios de calidad de las
estadisticas se centran en dos aspectos concretos: la calidad de las estadisticas nacionales y la
calidad de los procesos internos de recogida, tratamiento, andlisis y difusion de datos y
metadatos (OECD, 2003).

De estos dos aspectos se extraen varias conclusiones. Primordialmente, se observa la
importancia para la OECD tanto de la calidad solicitada para llevar a cabo los procedimientos

de obtencion de la informacion, como de la propia calidad de los datos empleados en la
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construccién del indicador. Igualmente, al poner al mismo nivel ambos elementos se exige al
desarrollador no caer en el error de centrar sus esfuerzos en obtener una excelencia de la calidad
del dato, sin valorar los conceptos tedricos necesarios para extraer una informacion valiosa y

medibles de los mismos.

El desarrollo de técnicas de extraccion adecuadas ofrece al investigador un mayor
aprovechamiento de los datos, mientras que una fuente de datos adecuada permite al indicador
desplegar resultados coherentes capaces de ofrecer tendencias que deriven en explicaciones

razonadas a asuntos complejos.

Dada la importancia de esta seccion, lo primero que se debe hacer es categorizar los datos,
agrupando los indicadores individuales en categorias que reflejen dindmicas y aspectos
compartidos. El nimero de categorias dependera tanto del nimero de indicadores individuales
como del tipo de indicadores escogidos, cuadnta mayor variedad de datos exista mayor nimero
de categorias, y, por lo tanto, mayor enriquecimiento del futuro indicador sintético.

Una vez categorizados los datos, se debe escoger la frecuencia que se va a seguir a la hora
de imputarlos. En este paso cobra especial relevancia tanto el nimero de datos perdidos como
la forma en la que se comportan los datos con los que se va a construir el indicador. Asimismo,
se ha de tener en cuenta el aspecto que se va a medir con el indicador y el &mbito del marco
temporal y especial en el que va a encajar el mismo. Si se pretende obtener una herramienta
capaz de encontrar tendencias, se debe acotar el ambito de trabajo del indicador pues en caso

contrario se corre el riesgo de que los datos no sean ni representativos ni fiables.

Una vez expuesta la parte tedrica de esta seccion de la construccion del indicador,
procederemos a ponerla en préactica en nuestro indicador compuesto de la Actividad
Empresarial Espafiola creando el marco tedrico.

Los datos con los que se van a trabajar provienen de la plataforma 360 Smart Vision. Desde
esta plataforma se han escogido los datos relativos a la actividad empresarial, que se encuentran
recopilados en un EXCEL.

Como se observan, los datos se encontraban en bruto y sin tratar, por ello, lo primero que
se hizo fue recopilar la informacion en un EXCEL desde el que se categorizaron los datos y se

identificaron la frecuencia de los distintos indicadores.

En el proceso de tratamiento se distinguieron cinco categorias diferenciadas (Activacion de

la demanda y confianza de los consumidores con tres indicadores, Actividad economica con
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cincuenta y nueve indicadores, Actividad economica nacional con tres indicadores, Actividad
econdmica sectorial con veintiocho indicadores y la Liquidez y salud financiera con veintisiete

indicadores).

Tras categorizar los datos, analicé las frecuencias de los datos originales y la aparicion de

valores perdidos. Fijando un marco temporal centrado en los afios 2016-2023.

En la primera categoria observé que la frecuencia era completamente mensual y con
numerosos Vvalores perdidos en todo el marco temporal, concentrandose el mayor nimero de

datos disponibles_entre los afios 2019 y 2020.

En la segunda categoria encontré-una mayor complejidad a la hora de analizar los datos, no
solo las frecuencias variaron de mayor forma que en la primera categoria (existian frecuencias
mensuales, trimestrales, anuales), sino que, ademas, existia un mayor numero de valores
perdidos y ningun afio reunia datos de todos los indicadores. No obstante, al igual que ocurria
en la primera categoria, los afios con el mayor nimero de datos se situaban entre los afios 2019
y 2021 (siendo el 2020 el afio con el mayor nimero de datos). Asimismo, encontré datos
duplicados en algunos indicadores, en este aspecto encontraba meses dénde se incluian datos
europeos y datos nacionales, e incluso, datos de otros paises europeos. El problema que
encontreé recaia en gran medida no tanto al hecho de que se duplicaran las observaciones, sino
gue no se seguia un criterio estable. De esta forma, encontraba meses dénde se intercalaban

datos de diferentes origenes sin seguir un criterio fijo.

En la tercera categoria, la frecuencia de los datos se dividia entre frecuencias mensuales y
frecuencias trimestrales. Al igual que en el resto de las categorias, existia un gran nimero de

valores perdidos y la informacidon se concentraba entre el 2019 y el 2020.

En la cuarta categoria, encontré problemas similares a los presentes en la segunda categoria.
Las frecuencias variaban entre los diferentes indicadores (mensuales y trimestrales), y
aparecian datos duplicados de diferente origen sin un criterio estable. Asimismo, en esta
categoria se concentraron un gran nimero de datos perdidos en casi todo el marco temporal,

erigiéndose los afios 2019 y 2020 como excepciones a la norma.

Finalmente, en la quinta y Gltima categoria, los problemas tanto de la segunda como de la
cuarta categoria se repitieron. Los indicadores presentaban frecuencias diferentes (trimestrales,

anuales y mensuales) y algunos indicadores se mostraban con datos duplicados de diferentes
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origenes. Al mismo tiempo, observé un gran nimero de datos perdidos y una focalizacion de

la informacion entre los afios 2019 y 2021.
Vistos los resultados del primer analisis de los datos, observamos dos puntos clave.

En primer lugar, respecto a los datos duplicados se decidio prescindir de los datos no
nacionales puesto que el indicador sintético se centraba en la actividad empresarial espafiola,
por lo que, la incorporacion de datos provenientes de otro origen no aportaba informacion

relevante para el indicador.

En segundo lugar, la diferencia de frecuencias imposibilita la agregacion de los datos por
lo que previo a ello se debian escoger las categorias y las frecuencias pertinentes para que
posteriormente la agregacion pudiera desarrollarse correctamente. En este sentido, la
frecuencia escogida marcaria el nmero de datos que posteriormente se imputarian, por lo que
se debia escoger una frecuencia desde la que el nimero de datos que se imputaran fuera la

menor posible.

Siguiendo esta linea de pensamiento, lo primero que se realiz6 fue definir el marco temporal
de los datos que iba a tratar. Dada la falta de informacion opté por descartar los afios 2016,
2017, 2018, 2021, 2022 y 2023 y me centré en los afios 2019 y 2020.

Desde este marco temporal identifiqué dos escenarios posibles:

1. Escenario 1: Afio 2020 y frecuencia mensual. Eliminando los datos que faltaban por su
poca relevancia en el analisis.

2. Escenario 2: Afio 2019 y 2020. Escogiendo los datos con frecuencia mensual.

Para poder decidir el marco tedrico sobre el que se iba a hacer la imputacién se
analizaron los datos que conformaban los dos escenarios. En este sentido, se desarroll6 el

analisis siguiendo las diferentes categorias:

1) “Demanda y confianza del consumidor”. Tanto en el marco temporal del 2020 con
en el del 2019-2020 no se contaba con suficientes datos, en ningln caso se llegaba
al 70% de los datos no ausentes. Debido a ello, se decidi6 eliminar la categoria al
no poder ofrecer informacidn suficiente.

2) “Actividad economica”. En el caso del marco temporal del 2019-2020 solo se
contaba con seis indicadores completos, en el resto de los indicadores no se

alcanzaban el 70% de datos no ausentes.
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En el caso del marco temporal del 2020, se encontraron 21 indicadores completos.
Del resto de indicadores se decidio eliminar el “CVESA”, el “CVIESA”, el “ICU”,
el “IPRIM_VI”, el “PIB_AA”, el “PIB_AVI” y el “PIB_VR”, todos estos
indicadores no contaban con datos suficientes para alcanzar el 70% de informacion
no ausente.

Por otro lado, se encontraron una serie de indicadores que, aunque en primera
instancia no alcanzaban el 70% de datos no ausentes, uniendo los datos del final del
2019 se podia disminuir el nimero de informacion faltante por debajo del 30%. Este
tipo de datos estaban conformados por los siguientes indicadores: “CVIESB”,
“CVEESV”, “CVEESV”, “CVIESB”, “CVIESVI” y “IPRIX_VA”.

3) “Actividad Econémica Nacional”. Tanto en el marco temporal del 2020 con en el
del 2019-2020 no se contaba con suficientes datos, en ningun caso se llegaba al 70%
de los datos no ausentes. Debido a ello, se decidid eliminar la categoria al no poder
ofrecer informacion suficiente.

4) “Actividad Econdémica Sectorial”. En el caso del marco temporal del 2019-2020
solo se contaban con 6 indicadores completos, el resto no contaban con informacion
suficiente para alcanzar el 70% de datos no ausentes.

Por su parte, en el marco temporal de 2020 se contaba con 20 indicadores
completos. Del resto de indicadores, se decidié eliminar tres indicadores el “SA”,
el “SA_VI”y “VON”.

Asimismo, existian cuatro indicadores cuyo numero de datos no ausentes no
alcanzaba el 30% por lo que podian ser imputados, estos eran: “FICMMRVMM”,
“FIIEM”, “IASSCMe” y “IASSRV”".

Finalmente, respecto al “IAM” se apreciaba que no contaba con suficientes datos,
no obstante, esta situacidn podia solventarse haciendo uso de los datos del final de
2019 debido a que en este caso los datos faltantes estarian por debajo del 30%.

5) “Liquidez y Salud financiera”. En el marco temporal del 2019-2020 no se contaba
con ningun indicador que alcanzara el 70% de informacién no ausente.

En el caso del marco temporal del 2020 se contaba con 6 indicadores completos y

se decidio eliminar el indicador “ICE” por falta de informacion.

Este analisis se puede observar en los dos EXCEL presentes en el Anexo llI.
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Una vez analizadas todas las categorias, se optd por escoger el marco teorico del escenario
1, es decir, el marco temporal del 2020 con una frecuencia mensual y cuyo andlisis de las

categorias se podria resumir de la siguiente manera:

- “Demanda y confianza del consumidor”. Categoria eliminada. No pudo imputar por no
respetar la regla 70-30.
- “Actividad econdémica”: 336 observaciones
o 7 indicadores a imputar: 84 observaciones.
o 21 indicadores completos: 252 observaciones.
- “Actividad econdmica nacional” Eliminar categoria. No pudo imputar por no respetar
la regla 70-30.
- “Actividad econdmica sectorial”; 300 observaciones.
o 5 indicadores a imputar: 60 observaciones.
o 20 indicadores completos: 240 observaciones.
- “Liquidez y salud financiera”: 72 observaciones.
o 0 indicadores a imputar

o 6 indicadores completos: 72 observaciones.

Observaciones totales: 708 observaciones en 3 categorias.

2.2. Imputacion de los datos

Una vez categorizada la informacion y definido el marco teorico es necesario analizar los
datos perdidos. Previo a este paso, en la parte practica del indicador se cre6 un EXCEL donde
se incorporaron aquellos indicadores completos, mientras paralelamente se procedio a realizar

la imputacion del resto de la base de datos.

El proceso de imputacion es uno de los puntos clave de la construccion de un indicador
compuesto. La eleccion de la técnica adecuada requiere de un repaso previo tanto de la
definicion y categorias de los datos ausentes, como de los métodos de imputacidn existentes
para poder escoger aquel que mejor le convenga. Un dato ausente es aquel que no se encuentra
disponible en la base de datos. Las causas que puede llevar a su desaparicion pueden agruparse

en tres principales categorias:
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e Missing Completely At Random (MCAR, Ausentes completamente al azar): datos cuya
ausencia es debida completamente al azar, es decir, que la probabilidad de tener valores
faltantes no depende de los valores observados o no observados en otras variables. En
otras palabras, la probabilidad de tener datos faltantes es la misma para todas las
observaciones (OECD, 2008).

e Missing At Random (MAR, ausentes al azar): datos cuya ausencia depende del resto de
datos observados en otras variables. De esta forma, si conocemos el valor de otras
variables en el conjunto de datos, podemos predecir la probabilidad de que falte un
valor en una variable determinada (OECD, 2008).

e Not Missing At Random (NMAR, no ausentes al azar): datos cuya ausencia depende
de factores que no han sido observado y que son ajenos a las variables presentes en la
base datos. En esta clase de datos ausente no es posible predecir sus valores a través del
resto de variables observadas.

Los tipos de datos que se encontraron en nuestra base de datos fueron datos ausentes
NMAR y datos ausentes MCAR. De esta forma, los tipos de datos se localizaron de la siguiente

manera:

e La primera categoria “Actividad economica sectorial” presentdé datos NMAR, en
concreto, cuatro de los cinco indicadores que requerian ser imputados contenian datos
ausentes en el mes de agosto. Al tratarse de datos ausentes localizados en un punto
concreto no se puede considerar que dicha falta sea debida puramente al azar o que la
misma pueda ser completada por el resto de las variables.

e La segunda categoria “Actividad economica” y el indicador faltante de la categoria

“Actividad economica sectorial” presentaron datos MCAR.

Una vez expuestos los tipos de datos ausentes, se puede proceder a explicar las diferentes

técnicas de imputacion de los datos.
» Imputacion simple

Esta técnica consiste en la imputacién de medias o distribuciones predictivas de los valores
perdidos. Dicha distribucién se realiza empleando los datos observados, mediante una

imputacién implicita o explicita (OECD, 2008).
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» Modelizacion Implicita

En este caso, la imputacion se centra en un algoritmo construido con supuestos implicitos
subyacentes, que deberan ser analizados para comprobar si son procedentes y ajustados a la
materia. A la hora de emplear esta técnica no se ha de olvidar que se trata de una imputacion,
es decir, que el resultado de la misma no producira datos reales por lo que la base original
continuard estando incompleta (OECD, 2008). Para poder llevar a cabo la modelizacion

implicita existen varios métodos para imputar datos.

e “Imputacion en caliente”. Este paso se limita a completar los datos ausentes a través
de la informacion extraida de usuarios similares.

e “Sustitucion”. En este caso la imputacion de los datos consiste en sustituir la
informacion faltante por informacion no seleccionada inicialmente.

e “Imputacion en frio”. En este caso, la sustitucion es un poco mas sofisticada que
aquellas realizada en los pasos anteriores, la sustitucion esta vez radica en fuentes

externas.

Como se puede observar la modelizacion implicita tiende a la subjetividad, siendo poco
objetiva y razonable y dependiendo enormemente de las equivalencias entre datos. Todas las
opciones ofrecidas por estos modelos se alejan del modelo cientifico y no permiten la creacion

de un indicador sintético realmente relevante y valioso.
» Modelizacion Explicita

A diferencia de los anteriores métodos, en este caso las suposiciones se realizan
explicitamente a través de un modelo estadistico formal. Los tipos de imputacion dentro de esta
modelizacion son variados por lo que para poder analizar mejor esta modelizaciéon a

continuacion se definen las principales técnicas.
» “Imputacion a través de la media, la mediana o el modo”

Como su propio nombre indica, consiste en suplir los datos a través de la eleccidn de un
valor estadistico. El problema de este tipo de imputacion es que el estimador escogido tiende a
estar sesgado, la informacion escogida no va a poder ofrecer respuestas fieles capaces de suplir
los datos ausentes. Debido a ello, esta imputacion se presenta deficiente para poder ofrecer un

indicador compuesto eficaz.
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» “Imputacion por regresion”

En este caso la técnica empleada es mas compleja que la de los anteriores métodos
analizados. El proceso de regresion se centra en eliminar del modelo las observaciones con
datos faltantes sustituyéndolas por los resultados obtenidos de una ecuacion de regresion. A
través de dicha ecuacién se logra sustituir los datos ausentes con el valor de una media

condicionada por las covariables. (Medina & Galan, 2007).
» “Maximizacion de expectativas”

En este caso la imputacion se centra en la interdependencia entre los parametros del modelo
y los valores que faltan. El objetivo es sustituir los datos ausentes por estimaciones extraidas a
través de un proceso iterativo. Para llevar a cabo este proceso se tendra que hacer uso de una
funcion de probabilidad capaz de relacionar el conjunto de datos con el parametro del modelo
ausente, logrando de esta forma, encontrar la probabilidad de observar un conjunto de datos
para un determinado valor (OECD, 2008).

> “Interpolacion lineal”

La interpolacién lineal es una técnica de imputacion utilizada para estimar un valor
desconocido en una serie de datos a partir de dos valores conocidos. En la interpolacion lineal,
se asume que los datos siguen una tendencia lineal que se utiliza para estimar un valor
desconocido (MATLAB - MathWorks Espafia, 2022).

» Imputacion multiple

En estos tipos de imputaciones no se utiliza un algoritmo de probabilidad parametrizada
para todo el conjunto de datos. De esta forma, se realiza un proceso aleatorio que refleja la
incertidumbre, es decir, consiste en ofrecer diferentes situaciones para tratar de encontrar los
datos correctos. La imputacion se realiza tantas veces como conjuntos de datos completos se
creen. En cada conjunto de datos se calculan los valores ausentes junto con sus errores estandar
y, una vez obtenido el nimero de conjuntos de datos completos, se calcula un valor estadistico
(ya sea la media o la mediana) fruto de la combinacién de todos los sets de datos. Tras ello, se
calcula la varianza dentro de la imputacion (OECD, 2008).

En este tipo de modelos se pueden utilizar multiples métodos de imputacion destacando

entre todos ellos el método Monte Carlo. En este método se imputan los datos a través de una
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distribucién normal multivariante donde cada secuencia de variables aleatorias tiene una

distribucion dependiente de los elementos anteriores.

Todas las imputaciones anteriormente expuestas podrian resumirse en la siguiente tabla:

Tabla 2: “Beneficios y desventajas de las distintas técnicas de imputacion”

Técnica

Pros

Contras

“Imputacion en caliente”
“Sustitucion”

“Imputacion en frio”,

Sencillo y facil
de implementar

Preciso cuando

Tendencia a la subjetividad
(aparicion de sesgos)

A medida que aumentan los

“Meétodos de imputacion son datos datos ausentes menos
del valor anterior, MCAR preciso
siguiente 0 mas cercano” No tiene en cuenta la
variabilidad, subestimacion
de la varianza
Sencillo y facil Poca precision cuando hay

de implementar
Resultados
precisos en

conjuntos de

un nimero grande de datos
ausentes
No tiene en cuenta las

relaciones no lineales entre

“Interpolacion lineal” datos MCAR las variables
Apropiado para Aparicién de sesgos
variables Puede generar valores
continuas imputados fuera del rango
de los valores observados o
no representativos
Sencillo y facil Imprecisos si los valores

“Imputacion a través de la
media, la mediana o el
modo”

de implementar
Robustos a los
valores atipicos,
no afectan la
distribucion
general de los

datos

faltantes no son aleatorios o
si hay muchos valores
faltantes en el conjunto de
datos

Reduccion de la
variabilidad de los datos y

subestimar la varianza
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v Resultados
precisos en
conjuntos de
datos MCAR

No tiene en cuenta la
relacion entre las variables,
lo que puede llevar a una
imputacién inexacta de los
valores faltantes

Aparicidn de sesgos

No apropiados para
conjuntos de datos con
valores extremos o si las
variables tienen una

distribucién no normal

“Imputacién por

regresion”

v' Mas precisa que

los métodos de
imputacion
anteriores

v' Conserva la
relacién entre
las variables

v' Sin sesgos en
datos MCAR o
MAR

Computacionalmente
costosa

Poco precisa si los datos
faltantes estan relacionados
con la variable objetivo de
la regresion

Dificultad para seleccionar
las caracteristicas
relevantes cuando se tiene
un conjunto de datos
complejo o grande.
Reduccién de la
variabilidad de los datos y

subestimar la varianza

“Maximizacién de

expectativas”

v Evaluacion
objetiva de las
opciones
disponibles

v’ Considera la
probabilidad:
reduciendo el

riesgoy la

No tiene en cuenta la
importancia relativa de los
resultados

Puede ser inadecuada para
situaciones complejas
Lentitud de procesamiento
cuando la base de datos es

grande
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incertidumbre
asociados con la
toma de
decisiones.

v' Adaptable

v Sin sesgos en
datos MCAR o

MAR

v Sin sesgos en v' Computacionalmente
datos MCAR o Costoso
MAR v Requiere supuestos

v' Mejorala v" No siempre garantiza la

. precision de los precision
Imputacion maltiple

datos

v" Mantiene la
distribucién
original de los

de los datos

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de la OECD, 2008

De entre todos los métodos expuestos, se decidio prescindir de los multicriterio al depender
de un gran namero de supuestos (especialmente, al imponer que los datos se distribuyan de una
forma normal) y de no garantizar la precision de los resultados. Asimismo, se optd por no
utilizar los métodos de imputacién implicita (imputacion en caliente, en frio o sustitucién) y
las técnicas basadas en la imputacion a través de la media, la mediana o el modo puesto que

producen valores imprecisos que subestiman la varianza y generan sesgos.

Del resto de técnicas se decidid hacer uso de todas ellas para seleccionar aquella que
ofreciese unos resultados mas precisos. Para ello, se desarrollé un andlisis mas profundo de

dichos métodos de imputacion.
» “Imputacion por regresion”

Este procedimiento se sustenta en la idea de que los indicadores tienen
comportamientos parecidos. A partir de esta premisa, el modelo tiene en cuenta el conjunto de

observaciones contenidas en los distintos indicadores, creando relaciones en funcién del
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comportamiento del resto de datos. Si un indicador tiende a crecer o disminuir, el dato faltante

en otro indicador tendra un comportamiento similar dentro del modelo.

En resumidas cuentas, la imputacion por regresion implica completar los datos faltantes a
partir de la serie temporal tanto del indicador en cuestion como del resto de indicadores. Por

ello, esta técnica requiere una alta relacion entre los diferentes indicadores.

Antes de llevar a cabo la imputacion propiamente dicha, se requiere analizar todos los
subconjuntos de predictores mediante una regresion mdltiple. Una vez escogidos los
subconjuntos, se determina el conjunto 6ptimo haciendo uso de los siguientes criterios (OECD,
2008): el valor de la tasa de explicacion del R2, el valor del cuadrado medio residual RMSE,
el valor del error absoluto medio MAE, el valor del Cp de Mallows y la regresion por pasos. El
objetivo es que tras hacer uso de las técnicas anteriores se pueda escoger el subconjunto con el
error mas bajo. De entre todos estos métodos conviene explicar las formulas del RMSE vy el
MAE:

El célculo del RMSE refleja la diferencia entre los valores reales y los valores predichos
por el modelo de regresion. Cuanto més bajo sea el RMSE mas ajustados seran los resultados
predichos en referencia a los reales. La férmula del RMSE es la siguiente:

1/2
(2) RMSE =—%X,(P; - 0)?)

N: Es el nimero de observaciones en el conjunto de datos.

P: Es el valor real de la variable dependiente (la que queremos predecir) para la

observacion i.

O: Es el valor predicho de la variable dependiente para la observacion i.

>: Es la suma de los valores para todas las observaciones.

El MAE, por otro lado, no toma en cuenta el cuadrado de las diferencias entre los valores
reales y predichos, sino que utiliza la magnitud absoluta de la diferencia. EIl MAE se expresa
en las mismas unidades que la variable dependiente y, al igual que el RMSE, cuanto menor sea

su valor, mejor seré el ajuste del modelo a los datos. La férmula del MAE es la siguiente:

1
(3) MAE =_¥XL,|P,— 0
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Donde:

e N: Es el numero de observaciones en el conjunto de datos.

P: Es el valor real de la variable dependiente (la que queremos predecir) para la

observacion i.

O: Es el valor predicho de la variable dependiente para la observacion i.

X: Es la suma de los valores para todas las observaciones.

| |: Es el valor absoluto de la diferencia entre los valores reales y los valores

predichos.

El problema de la imputacion por regresion es que depende en gran medida de la relacion
entre los indicadores. Por lo tanto, se debera esperar a analizar en una matriz de correlacion?
los datos muestrales para ver si la regresion es la técnica mas adecuada para imputar los datos

ausentes.
> “Maximizacion de expectativas”

En este caso la imputacidn se centra en la interdependencia entre los parametros del modelo
y los valores que faltan. El objetivo es sustituir los datos ausentes por estimaciones extraidas a
través de un proceso iterativo. Para llevar a cabo este proceso se tendra que hacer uso de una
funcidon de probabilidad capaz de relacionar el conjunto de datos con el parametro del modelo
ausente, logrando de esta forma, encontrar la probabilidad de observar un conjunto de datos
para un determinado valor (OECD, 2008).

En concreto, la maximizacion de expectativas cuenta con dos elementos principales: la
estimacion de expectativas y la maximizacion en si misma. El primer elemento consiste en la
estimacion inicial de los datos ausentes (condicionada a los datos observados y a los parametros
actuales del modelo), mientras que el segundo elemento se basa en la maximizacién de la
probabilidad de que los datos observados se correspondan con los valores estimados de las
variables ausentes (para ello se ha de recalcular los pardmetros de distribucion con la anterior
imputacion). Estos dos pasos se repiten iterativamente hasta que se alcanza la convergencia y
se obtienen los pardmetros 6ptimos del modelo. Estos pasos se repiten hasta que no existan

cambios entre las estimaciones y la matriz de varianza-covarianza. (OECD, 2008).

La principal aportacion de este tipo de imputacion son las maltiples opciones que ofrece,

puede emplearse tanto para estimar la varianza de un dato como para el analisis factorial. La

1Véase la seccion de analisis multivariante
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facilidad para construir el proceso es un aspecto atractivo de este proceso, asimismo, la
interpretacion estadistica que se puede extraer en cada caso Y la fiable convergencia que ofrece

son aspectos esenciales a la hora de valorar emplear este tipo de método explicito.

Su principal desventaja radica en la lentitud del proceso de convergencia cuando la cantidad

de datos ausentes es muy elevada.

El fin ultimo del proceso consiste en lograr unos resultados coherentes y 1o méas cercanos a
los datos reales. Las iteraciones del proceso se iran repitiendo de manera continua el nimero

de veces que sea necesario para completar toda la informacion faltante (OECD, 2008).

Una vez analizados los posibles métodos que se pueden emplear a la hora de imputar los
datos, surge la cuestion sobre cual de ellos escoger. Esta eleccion puede tomarse en base a
varias reglas generales, principalmente estas indicaciones hacen referencia a la propia fuente
de datos con la que se esta trabajando, es decir, a las caracteristicas principales de dichos
conjuntos de datos (la escala en la que se han medido, el nimero de datos ausentes en

proporcidén al conjunto o el tipo de indicador faltante) (OCED, 2008).

Un proceso més técnico para escoger el método de datos correctos recae en la evaluacion
de rendimiento de los diferentes procesos de imputacion. Dicha evaluacidn puede llevarse a
cabo a través del uso de dos algoritmos: el coeficiente de correlacion y el coeficiente cuadratico
de correlaciéon. Asimismo, se puede medir el error medio de imputacion del modelo a través

del error cuadratico medio y el error absoluto medio (ambos explicados en (2) RMSE =
1 1/2 1
S ZiLi(P = 0)%) )Yy () MAE =%, |P,— 0y ).

Finalmente, los diferentes métodos de imputacion pueden medirse a través de métodos de
bootstrapping para generar muestras de valores imputados. De esta manera se realiza un
andlisis de rendimiento de cada muestra y se calculan tanto los errores estandar como las

desviaciones estandar de los analisis de rendimiento (OECD, 2008).
> “Interpolacion lineal”

Este tipo de imputacion toma como referencia dos puntos de la linea temporal y establece
una linea recta entre ambos. A través de la union de los puntos se puede obtener el valor de los
datos ausentes (CK-12 Foundation, 2018). Otros métodos de interpolacion lineal incluyen la
técnica Spline cubica a trozos, esta técnica se basa en el uso de polinomios cubicos en cada uno

de los intervalos de la funcion para estimar el valor de la funcion en puntos intermedios. Ello
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garantiza que la funcidn interpolada sea suave y continua (Navarro, 2013). Una variante de la
técnica Spline es la interpolacion PCHIP (Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial),
en este caso, la interpolacion utiliza polinomios cubicos que mantienen la forma general de la
funcion entre los puntos de control conocidos. Esto significa que los polinomios cubicos se
ajustan a los datos conocidos, pero también se adaptan a la forma general de la funcion, lo que
reduce la oscilacion y la propagacion de errores de aproximacion (MATLAB - MathWorks
Espafia, 2022).

Finalmente, la Gltima variante de los métodos de interpolacion que se prevén es la
interpolacion Makina (Modified Akima Cubic Interpolation). En este caso, la interpolacion es
polinémica y se basa en la creacion de un conjunto de polinomios cubicos en cada intervalo de
los datos conocidos. En la interpolacion Makima, los polinomios cubicos se ajustan a los datos
conocidos utilizando una férmula que garantiza una mayor suavidad en los puntos de
interconexion y una menor oscilacion en los puntos intermedios. Esta formula utiliza una
funcion de peso que pondera la contribucién de cada punto de control a la estimacion del valor

de la funcion en puntos intermedios.

Una vez expuestos los tipos de datos y las técnicas que se van a emplear se acudié a SPSS
IBM y Matlab para llevar a cabo la imputacion propiamente dicha. Para ello, lo primero que se
hizo fue una participacion (70/30) de los datos reales originales, eliminando datos de forma

aleatoria para poder imputar y comparar con los datos primigenios.

Tras la particion, se acudio al programa SPSS IBM para imputar todos los datos ausentes
utilizando los métodos de maximizacion de expectativas y de regresion, y a Matlab para

emplear los métodos de interpolacién lineal.

Una vez realizada las imputaciones, los indicadores con datos NMAR presentaron las

siguientes conclusiones:

Tabla 3: “Anélisis de la imputacion del indicador FICMMRVMM ”

FICMMRVMM
RMSE MAE
EM 0.011 0.011
Regresion | 0.133 0.099
Linear 0.109 0.100
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Spline 0.064 0.057
Pchip 0.118 0.098
Makima 0.109 0.094

Tabla 4 “Anélisis de la imputacién del indicador FIIEM”

Fuente: Elaboracion propia

RMSE MAE
EM 0.042 0.039
Regresion | 0.181 0.176
Linear 0.316 0.266
Spline 0.069 0.101
Pchip 0.122 0.063
Makima 0.065 0.051

Tabla 5: “Analisis de la imputacion del indicador IASSCMe ”

Fuente: Elaboracion propia

IASSCMe

RMSE MAE
EM 0.034 0.033
Regresion | 0.044 0.033
Linear 0.030 0.031
Spline 0.037 0.027
Pchip 0.029 0.027
Makima 0.027 0.020

Tabla 6: “Anélisis de la imputacion del indicador IASSRV

Fuente: Elaboracion propia

RMSE MAE
EM 0.127 0.123
Regresion | 0.336 0.307
Linear 0.137 0.119




Spline 0.089 0.087
Pchip 0.097 0.088
Makima | 0.080 0.075

Fuente: Elaboracion propia

Por su lado, aquellos indicadores con datos MCAR reflejaron las siguientes conclusiones:

Tabla 7: “Analisis de la imputacion del indicador CVEESB

CVEESB

RMSE MAE
EM 0.011 0.011
Regresion | 0.133 0.099
Linear 0.277 0.258
Spline 0.108 0.108
Pchip 0.099 0.097
Makima 0.104 0.102

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 8: “Anélisis de la imputacion del indicador CVEESV ”

CVEESV

RMSE MAE
EM 0.042 0.039
Regresion | 0.181 0.176
Linear 0.222 0.219
Spline 0.441 0.339
Pchip 0.086 0.086
Makima 0.130 0.123
Regresion | 0.181 0.176

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 9: “Anélisis de la imputacion del indicador CVIESB

CVIESB

RMSE MAE
EM 0.034 0.033
Regresion | 0.044 0.033
Previous | 0.201 0.179
Spline 0.195 0.195
Pchip 0.132 0.117
Makima 0.125 0.111

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 10: “Analisis de la imputacién del indicador CVIESVI”

CVIESVI

RMSE MAE
EM 0.127 0.123
Regresion | 0.336 0.307
Linear 0.022 0.016
Spline 0.068 0.065
Pchip 0.022 0.017
Makima 0.036 0.033

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 11: “Analisis de la imputacion del indicador IP1”

IPI

RMSE MAE
EM 0.127 0.123
Regresion | 0.336 0.307
Linear 0.106 0.105
Spline 0.255 0.209
Pchip 0.109 0.106
Makima 0.110 0.107

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 12: “Analisis de la imputacién del indicador IPRIM_VA”

IPRIM_VA

RMSE MAE
EM 0.127 0.123
Regresion | 0.336 0.307
Linear 0.020 0.017
Spline 0.002 0.002
Pchip 0.003 0.003
Makima 0.004 0.004

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 13: “Analisis de la imputacion del indicador IPRIX_VA”

IPRIX_VA

RMSE MAE
EM 0.127 0.123
Regresion | 0.336 0.307
Linear 0.017 0.017
Spline 0.008 0.007
Pchip 0.015 0.018
Makima 0.012 0.012

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 14: “Analisis de la imputacion del indicador IAM”

IAM

RMSE MAE
EM 0.177 0.146
Regresion | 0.841 0.839
Linear 0.920 0.914
Spline 1.053 1.023
Pchip 0.975 0.961
Makima 0.967 0.953

Fuente: Elaboracion propia

Este analisis comparativo que acaba de ser expuesto ha sido reflejado en un EXCEL

completo.

Finalmente, indicar que dado que la diferencia temporal podia afectar a la integridad del
analisis se opto por eliminar aquellos indicadores que se imputaron con datos de finales de
2019 y que no lograron alcanzar las observaciones suficientes para cumplir la regla 70-30 de
la imputacién de datos ausentes en el periodo temporal de 2020. Estos indicadores fueron los
siguientes: “CVEESB”, “CVEESV” y “CVIESB” y el “l1AM”.
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2.3. Analisis Multivariante

El anélisis multivariante tiene como objetivo analizar conjuntos de datos en pos de
encontrar patrones y relaciones entre las observaciones. Concretamente, las técnicas de analisis
multivariante estan orientadas a impulsar la creacion del conocimiento a través de técnicas

estadisticas que permiten el analisis simultaneo de multiples mediciones (Hair et al., 1995).

Para poder exponer este apartado se van a enunciar los principales métodos utilizados en

este tipo de analisis.
= Anadlisis de los componentes principales (PCA)

A través de esta técnica se pretende estudiar la varianza de los datos observados a través
de la combinacion lineal de los datos originales. El objetivo es reducir el niUmero de variables
a través de la identificacion de las relaciones y correlaciones entre las muestras, convirtiendo
en ultima estancia el conjunto de variables en un conjunto no correlacionado (conformado por

los componentes principales) (OECD, 2008).
= Andlisis factorial

Esta técnica es parecida al PCA, pero difiere en que, en vez de basarse en combinaciones
lineales, los datos se fundan en los factores subyacentes del modelo (donde la varianza de los
datos puede ser justificada por factores comunes y Unicos) (OECD, 2008). A diferencia del
PCA, maés pensado para conjuntos de datos con menos variables, el analisis factorial suele ser
mas utilizado en la construccion de los indicadores compuestos. Especificamente, con el
andlisis factorial se busca reducir los datos para encontrar grupos homogéneos a partir del
conjunto global de variables. Dichos subgrupos deberan estar conformados por variable
correlacionados entre si capaces de crear grupos independientes. En suma, el objetivo final
radica en encontrar el minimo numero de dimensiones que permitan explicar de mejor manera

la informa dispuesta en los datos (Pardo, 2019).
= Coeficiente Alfa de Cronbach

Esta opcion es la estimacion mas comdn a la hora de analizar los datos de modelos o
encuestas, y consiste en medir la variabilidad total de la muestra debida a la correlacion de los

indicadores. Este coeficiente permite conocer la medida en la que las variables miden la misma
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habilidad o caracteristicas, localizando la varianza total de los datos explicada por la varianza

comun (que es compartida por todos ellos) (OECD,2008).
= Analisis cllster

Esta técnica consiste en el uso de un conjunto de algoritmos con el proposito de clasificar
los datos en base a caracteristicas comunes (Massart and Kaufman 1983). Al igual que ocurria
con el analisis factorial, el andlisis cluster pretende reducir la dimensionalidad del conjunto,

pero en este caso a través de similitudes/disimilitudes (OECD, 2008).
= Otros métodos de andlisis

En ultimo lugar, hay que mencionar que el anélisis multivariante puede llevarse a cabo a
través de un sinfin de métodos aparte de los ya mencionados. No obstante, se trata de métodos

residuales y que no cuentan con un apoyo mayoritario.
Todos los métodos anteriormente expuestos podrian resumirse en la siguiente tabla:

Tabla 15: “Beneficios y desventajas de las distintas técnicas de analisis multivariante ”

Técnica Pros Contras
Andlisis  de  los v Reduccién de v Pérdida de informacion
componentes dimensionalidad v Dificultad en la
principales (PCA) v" Identificacion de interpretacion de los
patrones resultados
v" Mayor eficiencia v Sensibilidad a los datos
v Visualizacién de atipicos
datos v" Dificultades en la eleccion

del nimero de componentes
v" Requiere que existe
correlacion entre los datos

v" Funciona mejor con menos

variables
. ) v Puede utilizarse con v Requiere que los datos estén
Analisis factorial ) _
un gran namero de correlacionados

variables
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Reduccion de
dimensionalidad
Identificacion de las
variables mas
importantes
Combinacién de
variables

Mayor eficiencia

Dificultad en la
interpretacion de los
resultados

Sensibilidad a los datos
atipicos

Dificultades en la eleccion
del nimero de factores
Dependencia del modelo
utilizado: los resultados
pueden variar dependiendo
del modelo escogido

Coeficiente Alfa de

Cronbach

Evaluacion de la
confiabilidad
Identificacion de
items problematicos
Facilidad de calculo

Amplia aplicabilidad

Requiere que los datos estén
correlacionados
Dependencia de la longitud
de la escala: sobreestimacion
de la confiabilidad para
escalas cortas y
subestimacién para escalas
largas.

Sensibilidad a la
homogeneidad de los items
Sensibilidad al efecto de los
errores de medicion
Limitaciones en la
generalizacion de los
resultados: se basa en una
muestra especifica, los
resultados pueden no ser
generalizables a otras

poblaciones 0 muestras

Analisis cluster

v No requiere de una

correlacion en los

datos

Sensibilidad a la seleccion de

variables
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v' Identificacion de v" Sensibilidad al método de
patrones agrupamiento

v"Identificacion de v' Dificultad para seleccionar el
grupos homogéneos numero de clisteres

v" Reduccién de v Dependencia del tipo de
dimensionalidad datos: puede no ser adecuado

v Mayor eficiencia para datos categoricos o

datos con valores atipicos

Fuente: Elaboracién propia a partir de los datos de la OECD, 2008

Una vez analizados los posibles métodos que se pueden emplear a la hora de llevar a cabo
el analisis multivariante, surge la cuestidn sobre cuél de ellos escoger para imputar los valores

ausentes.

Para ello, se decidi6 no hacer uso del analisis de los componentes principales dado que es
una técnica que requiere que no existan un gran nimero de variables, en casos como el
presentado en este trabajo el uso de este método requeriria tener que hacer significativas
asunciones. Concretamente, esta técnica podria implicar que se excluyesen indicadores
relevantes y que se incluyesen indicadores con una importancia no tan grande (OECD, 2008).
Asimismo, se descartd el uso de la técnica Coeficiente Alfa de Cronbach al tratarse de un
método orientado a datos de modelos y encuestas y, por consiguiente, poco apropiado para este
tipo de trabajo (OECD, 2008).

Por otra parte, respecto a los analisis cluster y factorial se decidié llevar a cabo ambos
analisis. De esta forma, se ha de comprender completamente la manera en la que funcionan

antes de ponerlos en préactica.
= Anadlisis cllster

La agrupacion de los datos en los conjuntos dependera de las técnicas utilizadas para ello,
ya sean jerarquicas 0 no jerarquicas (agrupacion en arbol o k-means respectivamente).
Asimismo, los grupos podran delimitarse segun el analisis de las distancias empleadas, esto
determinara la valoracion de la similitud o no de los casos del conjunto (cuanto mas pequefia
la distancia mayor la similitud) (OECD, 2008). En este sentido, el clustering jerarquico se
caracteriza por comenzar el analisis de los datos con todas las observaciones que constituyen

la base datos, configurando cada observacion en el clister que le corresponda por sus
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caracteristicas. Tras ello, el objetivo es que los clUsteres converjan en grupos reducidos. Para

ello, es necesario calcular las distancias entre los clusteres.
Entre las multiples opciones de medida de distancia se encuentran (OECD, 2008):

e Euclidea. Se trata de una distancia geométrica en un espacio multidimensional y suele
calcularse a partir de los datos originales. En esta medida si bien la incorporacion de nuevos
datos no afecta a la medicion, la escala en la que se encuentren los datos puede interferir y
dafiar la obtencion de una distancia representativa.

e Euclidea al cuadrado. Similar a la anterior medida, la diferencia radica en que se da
mayor peso a las observaciones mas alejadas.

e Manhattan. En este caso, la distancia se calcula a través de la media entre las distancias
entre dimensiones.

e Chebychev. Desde dicha medida se tiene la posibilidad de definir los objetos como
"diferentes” cuando presentan caracteristicas diferentes en alguna dimensién.

e Potencia. A partir de esta distancia se puede atribuir un peso progresivo a aquellas
dimensiones cuyas observaciones son muy diferentes.

e Porcentaje de desacuerdo. Es utilizada para los datos categdricos.

Tras haber mostrado las posibles distancias, se deben analizar las reglas de agrupacion de
las mismas entre los diferentes grupos. Entre las reglas mas importantes de determinacion se

encuentran las siguientes (Spath, 1980):

e Vinculacion simple (vecino més proximo). La distancia entre dos grupos viene definida
por la distancia entre los dos elementos mas cercanos de los distintos grupos.

e Vinculacion completa (vecino mas lejano). La distancia entre dos grupos viene
marcada por la mayor distancia entre dos objetos pertenecientes a grupos diferentes.

e Media no ponderada de grupos de pares. La distancia entre dos grupos se calcula como
la distancia media entre todos los pares de objetos de los dos grupos.

e Media ponderada de grupos de pares. Similar a la media no ponderada de grupos de
pares, salvo que el tamafio del conglomerado, es decir, el nUmero de objetos que
contiene se utiliza como ponderacion de la distancia media.

e Método de Ward (Ward, 1963). La pertenencia a un grupo se determina calculando la

varianza de los elementos.
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En la préactica, tomando los datos que fueron imputados en el anterior epigrafe se llevé a
cabo esta evaluacion haciendo uso de R y aplicando la distancia euclidea para concretar las
distancias entre las categorias. La eleccidn de esta distancia es debido al hecho de qué son datos
numeéricos con pocos outliers, por ello, dada la simplicidad y la eficiencia de esta técnica se

presenta como la mas adecuada para estos datos.

Previo al estudio de los clUsteres, se realizé un andlisis preparatorio para tratar los datos.
Ello implicd la estandarizacion previa de los datos para evitar que los resultados que se
obtuviesen del andlisis cluster presentaran sesgos. Asimismo, al tratarse de un analisis que
reunia la informacién por clusteres, se presentaba imprescindible comprobar si los mismos
presentaban caracteristicas similares que permitiesen su agrupacion posterior. Esta verificacion
se realizd a través de un resumen estadistico de los datos y de una visualizacion de la matriz de

distancias.

Figura 4: “Matriz de distancia de los datos de la categoria Actividad Econémica”

Color Key
and Histogram

CCA
ccv
CVEA
CVEB
CVEVI
CVIA
cvis
CVIESVI
cvm
EISSA
EISSVI

Fl

ccA
cevi
CVEA
CVEB
CVEVI
CVIA
cvie
Fl

CVIESVI
cvivi
EISSA
EISSVI

Fuente: Elaboracion propia

Las escalas de colores mostraron las distancias entre las variables, de esta forma, los
colores mas morados denotaban una mayor distancia entre los datos, mientras que aquellos mas
azules mostraban una distancia menor. En la matriz de distancias se pudo observar las
relaciones entre los datos y las potenciales agrupaciones que se podian crear a través de la
similitud entre ellos. La distancia entre los datos y su correlacién tiene una relacién indirecta,
pues a mayor distancia menor correlacion y a menor distancia mayor correlacion. Uniendo esta

idea con los resultados reflejados por la Figura 4. “Matriz de distancia de los datos de la
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categoria Actividad Econdmica”, podemos concluir que existia una correlacién alta entre los

datos, lo cual podria permitir la agrupacion de los mismos.

Figura 5: “Matriz de distancia de los datos de la categoria Actividad Economica Sectorial ”

Color Key
and Histogram

DEEA
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DEEAVI

DE!

DEIVI

DES

DESVI
‘FICMMRVMM
FIIEM
FISNM
FISEEASGR
IASS
IASSAASA

Fuente: Elaboracion propia

Al igual que en la Figura 4: “Matriz de distancia de los datos de la categoria Actividad
Econdémica”, en la Figura 5: “Matriz de distancia de los datos de la categoria Actividad
Econdmica Sectorial ” se apreciaba que los distintos colores permitian diferenciar las distancias
entre los datos. Como ocurria con la primera categoria, los datos reflejaban una supremacia del
color azul, y, por lo tanto, denotaban una distancia pequefia entre los mismos y una alta

correlacion.
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Figura 6: “Matriz de distancia de los datos de la categoria Salud y Liquidez Financiera”

Color Key
and Histogram

02468

I I I T T
1] 1 2 3 4 §
Value
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ESCH
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RNE
RNEVI

T™B

ESCE
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RNE
RNEVI
T™B

Fuente: Elaboracion propia

En esta ultima categoria, los resultados fueron distintos a los obtenidos en las categorias
anteriores, con un fuerte predominio morado. Estos resultados reflejaron que los datos se

encontraban a una distancia elevada y, por tanto, una correlacién baja entre los mismos.

Tras haber tratado los datos, se llevo a cabo el analisis clister. En consecuencia, se
consideraron las dos posibles formas para identificar el nimero de clister adecuados (el

clustering jerarquico y el no jerarquico o k-means).

Se comenzo realizando el clustering jerarquico, para ello, se hizo uso de la matriz de
distancias (antes expuesta) y se empled el método de agrupacion Ward. Esta técnica de
agrupacion fue escogida por su habilidad a la hora de minimizar la varianza total de cada claster
Yy, por su capacidad para crear grupos lo mas homogéneos posibles. Una vez escogida la técnica,
se visualizo el dendograma de cada categoria para poder determinar el nimero de cldsteres

optimo en los que recoger la informacion. Para ello, se estudio la distancia entre los diferentes
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niveles de decision, es decir, aquellos momentos en los que se dividia la informacion en nuevos
clasteres. Finalmente, el corte del dendograma se situé en la distancia entre niveles mas

significativa (el niUmero de ramas cortadas seria el nimero 6ptimo de clUsteres).

Figura 7: “Dendograma con los clusteres de la categoria Actividad Econdémica”

Linea de corte del dendograma
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CVIESVI

Fuente: Elaboracion propia

En la primera categoria, como se observa en la Figura 7: “Dendograma con los clUsteres
de la categoria Actividad Econdmica” el namero 6ptimo de clusteres a definir fueron dos. Esto
es debido a que la distancia en el primer nivel de decision es mayor que en el resto de las

subdivisiones.

En la segunda y tercera categoria, como se muestra en la Figura 8: “Dendograma con los
clasteres de la categoria Actividad Econdmica Sectorial ’y en la Figura 9: “Dendograma con
los clusteres de la categoria Actividad Econdmica Sectorial ” el nimero éptimo de clisteres a
definir se encontraba en 2 y 3 respectivamente.

Figura 8: “Dendograma con los clusteres de la categoria Actividad Econdémica Sectorial ”
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Linea de corte del dendograma
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 9: “Dendograma con los clusteres de la categoria Actividad Econdémica Sectorial ”
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Fuente: Elaboracion propia

Una vez finalizado el analisis jerarquico, se procedi6 a realizar al analisis clustering k-

means para revaluar el namero de clisteres éptimos obtenidos con el anterior método.

En este sentido, se incluyé inicialmente cada una de las observaciones en un cluster de

forma aleatoria, con el objetivo de definir el valor del centroide de cada cluster. Dicho valor
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estaba conformado por el vector de valores medios de cada variable y la suma de las distancias
de cada observacion en los centroides. En ultima instancia, las observaciones fueron

reasignadas a aquellos clUsteres con los que presentaba una mayor relacion.

Concluidos los célculos necesarios, se procedio a la definicion del numero de clusteres
Optimo para clasificar los datos. Para poder llevar a cabo este paso, se valoraron dos técnicas

visuales: el método del codo y el método de la silueta.

Por el método del codo se determind el nimero de clister en base al punto que presentaba
un mayor cambio en el decrecimiento de la linea. En el caso de la primera categoria, como se
observa en la Figura 10: “Ndmero 6ptimo de clusteres: Método del codo. Categoria: Actividad

Econdmica” el numero dptimo estaria en el dos.

Figura 10: “Ndmero 6ptimo de clisteres: Método del codo. Categoria: Actividad Econdémica”

2007

Total Within Sum of Square

1 2 3 4 5 5] 7 8 9 10
Number of clusters k

Fuente: Elaboracion propia

En la segunda categoria como se aprecia en la Figura 11: “Numero 6ptimo de cldsteres:
Método del codo. Categoria: Actividad Econdmica Sectorial ” el nimero 6ptimo se encontraba

en el dos.

Figura 11: “Namero 6ptimo de clusteres: Método del codo. Categoria: Actividad Econémica
Sectorial ”
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Total Within Sum of Square

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Fuente: Elaboracion propia
Finalmente, en la Gltima categoria como se desprende de la Figura 12: “Numero 6ptimo de
clasteres: Método del codo. Categoria: Salud y Liquidez Financiera” el nimero 6ptimo de

clusteres estaba localizado en tres.

Figura 12: “Ndmero 6ptimo de cllsteres: Método del codo. Categoria: Salud y Liquidez
Financiera”
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Total Within Sum of Square

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Fuente: Elaboracion propia
Por su parte, por el método de la silueta se midid la distancia de las observaciones con su
cluster, en comparacion con la distancia entre los clusteres vecinos. En consecuencia, se busco
definir el acierto o el fallo de las asignaciones de cada una de las observaciones en cada uno de
los clusteres. A través de este método, se logré definir el nimero de clisteres de una forma mas

optima que en la lograda con la técnica del codo.
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Asi las cosas, se observo que en la primera y en la segunda categoria el nimero de clUsteres

optimo eran dos. Por su parte, la tercera categoria situo en tres su nimero de clisteres 6ptimos.

Figura 13: “Numero oOptimo de cllsteres: Método de la silueta. Categoria: Actividad
Econdmica Sectorial ”
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 14: “Numero Optimo de cllsteres: Método de la silueta. Categoria: Actividad
Econdmica Sectorial ”
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 15: “Numero 6ptimo de clusteres: Método de la silueta. Categoria: Salud y Liquidez
Financiera”
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Fuente: Elaboracion propia

Una vez analizados ambos métodos, se observa que en este caso los resultados arrojados

han sido los mismos (para las dos primeras categorias dos clusteres y para la tercera tres).

Localizado el nimero 6ptimo de clUsteres, en la primera categoria la informacién se
distribuy6 de la siguiente forma:

Tabla 16: “Numero éptimo de Clusteres en la categoria: Actividad Econdémica”

Primer Cluster Segundo Cluster

2 variables 10 variables

Fuente: Elaboracion propia

En la segunda categoria los clUsteres se conformaron de esta manera:

Tabla 17: “Namero 6ptimo de Clusteres en la categoria: Actividad Econémica Sectorial ”

Primer Cluster Segundo Cluster

2 variables 10 variables

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, en la tercera categoria los clUsteres se desarrollaron de este modo:

Tabla 18: “Numero 6ptimo de Clusteres en la categoria: Liquidez y Salud Financiera”

Primer Cluster Segundo Cluster Tercer Cluster
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4 variables 2 variables 6 observaciones

Fuente: Elaboracion propia
Gréaficamente y haciendo uso de técnicas PCA podemos observar que los clusteres de cada
categoria quedaron separados de la siguiente manera. En la primera categoria, como se observa
en la Figura 16: “Representacion grafica de los clisteres de la categoria: Actividad

Econdmica”, los clUsteres se mostraron alejados, con un primer grupo mucho mayor que el
segundo.

Figura 16: “Representacion grafica de los clusteres de la categoria: Actividad Econémica”

Cluster plot

cluster

[&] 2

Dim?2 (24.9%)

Dim1 (56 8%)

Fuente: Elaboracion propia

Por su parte, las variables dentro de los clUsteres de esta categoria se distribuyeron de la
siguiente forma:

Figura 17: “Representacion grafica de las variables en los clusteres de la categoria: Actividad
Econdémica”
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Fuente: Elaboracion propia

En resumen, se observa que los Clusteres se relacionan de la siguiente manera:

e EIl Cluster 1 se caracteriz6 por:
o Valores bajos de los indicadores relativos: al cemento, las exportaciones, el
namero de empresas inscritas en la Seguridad Social, la FI, el IGDE, el IPRI
y el IPRIX_VI.

o Valores altos en el IMPRIM interanual, en el IPC_sb y en el IPRIM anual.

A destacar que, si bien se reflejaron niveles bajo generales respecto a las importaciones,

se recogio un valor alto en el volumen de las importaciones de variacion interanual.

e EIl Cluster 2 mostrd valores mas cercanos al centroide, lo que nos indica que los
valores de los centroides coinciden con la media de las variables estandarizadas

analizadas en el conjunto.

Por otro lado, la segunda categoria también reflejé dos clusteres muy separados, y al

mismo tiempo, con un volumen de datos muy distinto entre ambos.

Figura 18: “Representacion grafica de los clusteres de la categoria: Actividad Econdmica
Sectorial”
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Cluster plot

2

cluster
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2

Dirn2 (17 5%)

Dim1 (69.4%)

Fuente: Elaboracion propia

Las variables dentro de los clUsteres de esta categoria se agruparon de la siguiente manera:

Figura 19: “Representacion grafica de las variables en los clisteres de la categoria: Actividad
Econdmica Sectorial”

Cluster

Fuente: Elaboracion propia

La segunda categoria reflejé los siguientes resultados:

e EI Claster 1 recogio valores bajos de todos los indicadores.
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e EIl Cluster 2 contuvo los valores mas cercanos al centroide, lo que nos indica que

los valores de los centroides coinciden con la media de las variables estandarizadas

analizadas en conjunto.

En la dltima categoria, como se observa en la Figura 20: “Representacion gréafica de
los clusteres de la categoria: Liquidez y Salud Financiera ”, dos de los clusteres se encontraban
a corta distancia mientras que el tercero se localizaba a una distancia mayor. En este caso, el
volumen de las observaciones estaba mas repartido que en las categorias anteriores lo que

denota la idoneidad de la categoria a este tipo de analisis multivariante.

Figura 20: “Representacion grafica de los clusteres de la categoria: Liquidez y Salud
Financiera”

Cluster plot

cluster

1
(4] 2
3

Dim2 (34%)

o
Dim1 (45.6%)

Fuente: Elaboracion propia
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Las

Figura
y Salud

variables dentro de los clUsteres de esta categoria se distribuyeron del siguiente modo:

21: “Representacion grafica de las variables en los clusteres de la categoria: Liquidez
Financiera”

value

Cluster
1

— 2
3

/h_\
B
-
%/‘
%

Var2

Fuente: Elaboracion propia

Se pueden sacar las siguientes conclusiones de este gréafico:

El Cluster 1 se caracteriza por una evolucion alta del stock de créditos de los hogares
por una baja evolucion del stock de crédito de las empresas. Asimismo, el indicado
TMB muestra valores altos.

El Claster 2, por su parte, se caracteriza por un valor bajo de los registros de nuevas
empresas tanto de forma absoluta como en la variacion interanual con una elevada
TMB.

El Cluster 3 contiene los valores méas cercanos al centroide, lo que nos indica que los
valores de los centroides coinciden con la media de las variables estandarizadas

analizadas en conjunto.
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Finalizado el andlisis clUster? se procedié a realizar un analisis factorial.
= Andlisis factorial

Este analisis requiere de una alta correlacion entre los datos que vayan a ser tratados. Por
ello, previo a la eleccion del nimero de factores se han de tratar los datos originales. Para ello,
se ha llevado a cabo la matriz de correlacion entre los distintos indicadores de cada una de las

categorias.

Tanto la primera como la segunda categoria reflejaron una alta correlacion entre los
indicadores que las hacia Optimas para ser sujetos del analisis factorial. A continuacién, se
ofrece muestran las matrices de correlacion de estas categorias. EI codigo de colores que se va
a observar en las Figura 22: “Muestra de la matriz de correlacion de la categoria: Actividad
Econdmica "Figura 23: “Muestra de la matriz de correlacion de la categoria: Actividad
Econdmica Sectorial ” y Figura 24: “Muestra de la matriz de correlacion de la categoria:

Liquidez y Salud Financiera” sigue este esquema:

Tabla 19: “Cédigo de colores para las matrices de correlacion”

Valores con una correlacion mayor del 90%

Valores con una correlacion mayor del 70%

Valores con una correlacion mayor del 50%

Fuente: Elaboracion propia

2 Para ver el codigo empleado en este analisis cluster véase el Anexo 5.
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Figura 22:

“Muestra de la matriz de correlacion de la categoria: Actividad Econdmica”
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Figura 23: “Muestra de la matriz de correlacion de la categoria: Actividad Econémica
Sectorial”
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Por su parte, la tercera categoria reflejo una correlacion considerablemente menor a la

mostrada por las anteriores categorias.

Figura 24: “Muestra de la matriz de correlacion de la categoria: Liquidez y Salud Financiera”

Evolucién.del.stock.de Evolucién.del.stock.de.c Hinot Registro.de.nuevas.empr Registro.de.nuevas.empresa Tasa.de.morosidad.banc
ipotecas
_crédito...Empresas rédito...Hogares P esas s_Variacién.Interanual aria

Evolucién.del.stock.de.crédito..
.Empresas
Evolucién.del.stock.de.crédito..

0,78

0,31
.Hogares

Hipotecas 0,21

Registro.de.nuevas.empresas 0,12

Registro.de.nuevas.empresas_

; 0,56
Variacién.Interanual

Tasa.de.morosidad.bancaria -0,78 0,31 0,21 -0,12

Fuente: Elaboracion propia

Una vez analizadas las matrices de correlacion, de las dos primeras categorias se pudo
concluir que ambas cuentan con indicadores con una correlacion extremadamente alta
(rondando el 1), y por ello, se consider6é necesario eliminar aquellos KPI que no aportaban

valor afadido al ofrecer informacion duplicada.
En la categoria “Actividad Econémica” se decidid eliminar los siguientes indicadores:

e “CCB”. Debido a que contaba con una correlacion de 0,97 y 0,91 con los
indicadores “CCA” y “CCVI”. Asimismo, estos dos ultimos indicadores
reflejaron los mismos niveles de correlacion con el resto de la base de datos que
aquellos niveles mostrados por el “CCB”. Por todo ello, se pudo concluir que la

informacidn aportada por este indicador estaba duplicada en los otros dos KPIs.

En la categoria “Actividad Economica Sectorial” si bien existian indicadores con una
correlacion muy alta entre si, la relacion con el resto de la base de datos propiciaba que no fuera
prudente eliminar ningun indicador puesto que podia afectar sensiblemente a la construccion

del indicador compuesto.

Una vez tratados los datos y comprobada la correlacion, se pasé al analisis factorial
propiamente dicho. Para decidir qué factores se han de seleccionar a la hora de llevar a cabo el

analisis multivariante existen una serie de criterios que se pueden escoger.

e Criterio de Kaiser. A través de esta regla se han de eliminar aquellas variables cuyos

autovalores se encuentren por debajo de 1. La razon de eliminar dichas variables es
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evitar la inclusion de un factor que explique menos varianza que aquella dispuesta
en un indicador individual (OECD, 2008).

Diagrama de Scree. En este caso, se han de mostrar los autovalores graficamente
para observar la bajada de los autovalores hasta su nivelizacién (comunmente
llamado regla del codo) (OECD, 2008).

Criterios de varianza explicada. Desde dicho meétodo, el objetivo es mantener
suficientes factores explicar el 90% de la varianza (OECD, 2008).

Criterio de Joliffe. Esta técnica es similar al Criterio de Kaiser, pero a diferencia del
primero en vez de eliminar los autovalores menores de 1 se han de eliminar los
autovalores inferiores a 0.70 (OECD, 2008).

Comprensibilidad. Desde este método la reduccion de factores consiste en
limitarlos a aquellos cuya dimension de significado sea correctamente entendible
(OECD, 2008).

Entendidos los métodos se procedio a realizar el analisis en SPSS y una vez vistos los

resultados se escogio el método méas oportuno.

Figura 25: “Analisis Multivariante categoria: Actividad Econémica”

oS
106 Varianza total explicada

107 Autovalores iniciales Sumas de cargas al cuadrado de |a extraccion Sumas de cargas al cuadrado de |a rotacion

108| Componente Total % de varianza % acumulado Total % de varianza % acumulado Total % de varianza % acumulado
100/ 1 13,308 55,452 55,452 13,308 55,452 55,452 11,011 45,880 45,880
1102 6,509 27.495 82,947 6,509 27.495 82,047 5,270 21,958 67.830
ime 1,793 7.472 90,419 1,793 7.472 90.419 4,433 18,473 86.311
112/4 1,142 4758 95177 1,142 4,758 95177 2128 8,866 95177
138 0.561 2,337 97,514

114[6 0,337 1,404 98,917

157 0.127 0.527 90,445

116[8 0,084 0,268 99,713

172 0.040 0,165 90,878

11810 0,019 0,080 99,958

11911 0,010 0,042 100,000

12012 8 469E-16 3,520E-15 100,000

12113 7,628E-16 3178E-15 100,000

122[14 5,605E-16 2,373E-15 100,000

12315 4,352E-16 1,813E-15 100,000

12416 2,735E-16 1,140E-15 100,000

12517 6,902E-17 2,876E-16 100,000

12618 -3.766E17 -1,569E-16 100,000

127/19 -1,233E-16 -5,137E-16 100,000

128[20 -2,667E-16 111E15 100,000

12021 -3,694E-16 -1,539E-15 100,000

130[22 -6.018E-16 -2,507E-15 100,000

13128 -6,731E-16 -2,804E-15 100,000

132[24 -1,546E-15 -6.442E-15 100,000

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 26: “Analisis Multivariante categoria: Actividad Econdmica Sectorial”

Varianza total explicada

Fuente: Elaboracion propia

Figura 27: “Analisis Multivariante categoria: Actividad Econdmica Sectorial”

Varianza total explicada

Autovalores iniciales Sumas de cargas al cuadrado de la extraccion Sumas de cargas al cuadrado de
'C:r";:o"(-n'e Total de varianza acumulado Total b de varianza » acumulado Total de varianza
1 3128 44,680 44,680 3,128 44,680 44,680 3,086 43794
7] 2,549 36,413 81,094 2,549 36,413 81,094 2611 37,300
3 0,636 9,085 90,179
i1 0,445 6,354 96,533
S 0,136 1,947 98,480
G 0,092 1,310 99,780
7 0,015 0,210 100,000

Fuente: Elaboracion propia

A la luz de los resultados obtenidos, se discutié el método mas adecuado para elegir los
factores. De esta forma, tanto el diagrama de Scree como el método de la Comprensibilidad
fueron descartados por su caracter subjetivo y por ser menos efectivos en comparacion con el

resto de los métodos.

El criterio de Joliffe fue descartado debido a que escogia los factores en base al nimero
capaz de explicar el 70 % de la varianza explicada. De esta forma, se corria el riesgo de perder

informacion relevante en el proceso del analisis.

Descartados el resto de criterios, se decidio proceder a determinar el nimero de los factores

a través de los criterios de varianza explicada (mas del 90%) y del criterio de Kaiser.

En la primera categoria, por el Criterio de Kaiser se obtuvieron cuatro factores cuyos

autovalores se encontraban por encima de 1. Por su parte, con los Criterios de varianza
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explicada se obtuvieron tres factores con los que se explicaba el 90% de la varianza. Entre
ambos criterios se decidid proceder con el primero puesto que a través de la configuracion de
cuatro factores se podia explicar de forma més razonada la categoria (dicha subdivision

reflejaba una mayor relacién entre los indicadores).

En la segunda categoria, por ambos criterios se obtuvieron tres factores por lo que no es

necesario elegir un método en concreto.

En la tercera categoria, por el Criterio de Kaiser se obtuvieron dos factores cuyos
autovalores se encontraban por encima de 1. Por su parte, con los Criterios de varianza
explicada se obtuvieron tres factores con los que se explicaba el 90% de la varianza. Entre
ambos criterios se decidié proceder con el primero pues ofrecia una separacion mas relevante

en cada uno de los factores.

Una vez escogido el nimero de factores, se requiere elegir una rotacion que favorezca la
explicabilidad de los resultados. Para llevar a cabo la rotacion existen multiples opciones,
siendo la mas comun la “rotacion varimax” que serd utilizada para conocer la forma en la que
se habian agrupado los indicadores por factor. Los resultados de este proceso se pueden ver a
continuacion (resaltado en color amarillo: el factor al que se ha asignado cada indicador):

Figura 28: “Matriz Rotada: Actividad Econémica”

Matriz de componente rotado®

1

2 2 4
0,172 0,936 0,168 0,073

on interanual

0,112 0974 0179 0.040 Inaustrial 0,052 0,211 0,943 0,020
Production Index
0,121 0972 0,183 0,058 IPC -0.603 -0,040 0,503 0601

0,060 0,242 0,100 IPC subyacente 0207 0,371 0,712 0478

0,160 0,962 0,170 -0,089 IPRI (i. predios) -0.941 0,241 0,168 0,029
0,160 0,121 0,132 IPRIM 0200 -0,965 0,008 0123

0,169 0221 0,949 0,092 IPRIM_Variacion 0,265 0,280 0,811 0298
anual

Ci delvolumen de 977 0,083 0,130 0,022 IPRIM_Variacion 0528 0,389 0,448
las importaciones_Variacidn interanual

nteranual

0,185 0,970 0071 -0.059 IPRIX -0.287 0,348 -0,886

Empresas inscritas en 1a 86 0134 0153 0,149 IPRIX_Variacion 0969 0,168 0,087 0132
Seguridad Social_Vaniacion interanual

nteranual

Facturacion por industria 984 -0,067 0,102 -0.051

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 29: “Matriz Rotada: Actividad Econdmica Sectorial”

Matriz cc

xxxxx

::::::::

0,016

6.070

Figura 30: “Matriz Rotada: Liquidez y Salud Financiera”

Fuente: Elaboracion propia

Matriz de componente rotado®
Companente
1
Evolucién del stock de crédito - 0,883 -0,348
Empresas
Evolucion del stock de crédito - -0,452 0,555
Hogares
Hipotecas -0,234 0,811
Registro de nuevas empresas 0,023 0,867
Registro de nuevas 0,419 0,868
empresas_Variacion Interanual
Tasa de morosidad bancaria -0,961 -0,088

Fuente: Elaboracion propia

Una vez hecha la matriz rotada, se ha de encontrar el porcentaje de varianza explicada

escalado a la unidad para evitar que los indicadores tiendan a incluirse en el primer factor (al

tener éste la varianza explicada mas elevada). Los resultados de este proceso se pueden ver a

continuacion (resaltado en color amarillo: el factor al que se ha asignado cada indicador):
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En la primera categoria una serie de indicadores han cambiado de factor.

Figura 31: “Escala a la unidad: Actividad Econdmica”

Escala a la unidad
Componente Componente
1 I 2 [ 3 1 I 1 I 2 I 3 4
Consuma de 0,003 0137 0.006 0.004 indice general de 0,000 0.152 0,002 0,004
cemento_Absoluto demanda
eléctrica
Consuma de 0,056 0.000 0.010 0.138 indice general de 0.101 0.001 0012 0,009
cemento_Variacién demanda
interanual eléctrica_Variaci
on interanual
Crecimiento del volumen de 0,001 0148 0.007 0.001 Industrial 0,000 0.007 0,194 0,000
las exportaciones_Absoluto Production Index
Grecimiento del volumen de 0,002 0147 0007 0003 PG 0,041 0,000 0,055 0292
las exportacionas_Base 100
Crecimiento del volumen de 0103 0001 0013 0.008 IPC subyacenie 0,010 0,021 0410 0,185
a3 exportaciones_vanacién
intaranual
Crecimiento del valumen de 0,003 0.000 0.006 0,008 IPRI (. precios) 0.101 0,009 0.006 0.001
Ias importaciones_Absoluto
Crecimiento lumen de 0,096 0,004 0,003 0014 IPRIM 0,005 0,145 0,000 0,012
133 importaciones_Base 100
Crecimiento del volumen de 0,003 0,008 0,196 0,007 IPRIM_Vanacion 0,008 0,022 0,143 0072
|as importaciones en Espafa anual
por sector_Vanacién
0,108 0,001 0.004 0,000 IPRIN_Variacion 0,045 0,024 0,044 0202
interanual
0,004 047 0.001 0.003 IPRIX 0,009 0019 o171 0.004
Seguridad Social_Ab:
Empresas inscitas en la 0084 0003 0.005 018 IPRIX_Variacion 0.107 0,004 0,002 0014
Sequridad Social_Variacion interanual
interanual
Facturacion por industria 0,110 0001 0,002 0,002 0,000

Fuente: Elaboracion propia

En la segunda categoria, los cambios entre los indicadores y los factores han sido mayores,
cambiando hasta seis indicadores con este método.

Figura 32: “Escala a la unidad: Actividad Econdémica Sectorial”

Componente Companente
1 A T [ T2 T 3
Demanda elcirica en establecmientos e 0,005 o107 0,008 Indicadores de actividad del sector senvcios 0,041 0,034 082
alojamiento Ac rofesionae
cie
Demanda ef &n establecimientos de 0.010 0100 0,003 Ing e actividad del 0,057 0,047 0.020
alojamiento 0 interanual Comercio al por mayor
Demanda eikcirica en industia 0,020 0,022 0,062 Indicadores de actvidad del Sector Senvcios - 0,070 0,022 0018
Comercio al por menor
Demanda eécirica en industria_Variacion 0,051 0,006 0.105 Indicadores de acividad del sector Servcios - 0,026 0,085 0,003
interanual Hosteleria
Demanaa elécirica en senvicios 0.021 0.063 0,069 INGIATOrEs O ACTVKIAC del SECtor Senvicios 0,024 0,060 0035
informacion y comunicaciones
Demanda ekcirica en s 0,032 0,082 0,081 0,084 0,008 0011
interanual
Facturacion por industria cio al por 0073 0,031 0,018 0,024 0,076 0.032
de vehicuios
- Indusirias extractivas. 0,065 0,021 0,062 Purchasing Manager's Index (PMI) of 0,100 0,006 0,001
reras Agqregate
Facluracion por Indusiria - Senicios no 0022 0.081 0.028 Purchasing Manager's Index (PMI) of Manul 0,085 0.002 0036
mnancieros de mercado
Faciuracion por Industria - SUMInisiro de 0011 0.001 0174 Purchasing Manager's Index (M) of 0,099 0,008 a.000
energia elécirica y agua, saneamiento y gestién Senvices | Indice de gestores de compras
de residuos
0,083 0,051 0,023 Visados de obra nueva_Absolulo 0,000 0,003 0,157
0.005 0,103 0016 Visados de obra nueva_Variacion interanual

Fuente: Elaboracion propia

En esta uUltima categoria, la escala a la unidad no ha cambiado la asociacion de los
indicadores, ello puede deberse a que no es una categoria correlacionada y, por tanto, no apta

para este tipo de analisis.
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Figura 33: “Escala a la unidad: Liquidez y Salud Financiera”

L

1

F

Empresas

Hogares
Hipotecas

Evolucion del stock de crédito -
Evolucion del stock de crédito -
Registro de nuevas empresas
Reqistro de nuevas

empresas_Variacion Interanual

Tasa de morosidad bancaria

0,364
0,096
0,026

0,000
0,082

0,432

0,047
0,119
0,253

0,289
0,290

0,003

Fuente: Elaboracion propia

Asi las cosas, en la primera categoria se puede observar que los indicadores se han agrupado

de la siguiente forma:

Tabla 20: “Indicadores Actividad Econdmica”

Primer factor
(importaciones,
exportaciones,
cemento y

seguridad social)

Segundo factor
(relacion del volumen
de las importaciones
las

con principales

métricas industriales)

Tercer factor
(métricas
econdmicas mas

relacionadas con el
poder econémico de
los ciudadanos)

Cuarto factor

(métricas relacionadas

con el consumo de
cemento, las
importaciones y

métricas relacionadas

con el IPC)
“CVEVI” “CCA” “CVIESVI” “CCVvI»
“cviIB” “CVEA” “1PI1” “CVIA~»
“F1” “CVEB” “IPRIM_VI” “IPC”
“IGDEVI” “EISSA” “IPRIX” “IPC_sb”
“IPRI” “|GDE” “IPRIM_VA”
“IPRIX_VA”
“EISSVI”

Fuente: Elaboracion propia
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En la segunda categoria, los indicadores se han agrupado de esta forma:

Tabla 21: “Indicadores Actividad Econdmica”

Primer factor | Segundo  factor  (demanda | Tercer factor (demanda
(facturaciones por | eléctrica de sectores mas | eléctricay suministros)
industria e indicadores | estaticos en interiores y sector

del sector servicios) servicios)

“FICMMRVMM?” “DEEA” “DEI”

“FIIEM” “DEEAVI” “DEIVI”

“|ASS” “DES” “ FISEEASGR”
“lASSCMa” “FISNM” “lASSAPTC”
“lASSCMe” “lASSAASA” “VONA”
“lASSRV” “]ASSH” “VONVI”

“PMIA” “lASSIC”

“PMIM” “|ASSTA”

“PMISI”

“DESVI”

Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo, la tercera categoria se ha agrupado de la siguiente forma:

Tabla 22: “Indicadores Actividad Econdmica”

Primer factor Segundo factor

“ESCE” “ESCH”

“TMB” “Hipotecas”
“RNE”
“TMB”

Fuente: Elaboracion propia

En conclusion, tras haber analizado las tres categorias se demuestra que aquellas que
contaban con una alta correlacion entre sus datos eran aptas para este tipo de analisis, mientras
que aquellas con una correlacién baja funcionaban mejor con un analisis clister. De esta forma,
las dos primeras categorias funcionaban con el analisis factorial y la tercera con el analisis

cluster. Para ver los andlisis factoriales completos véase Anexo 7.
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2.4. Normalizacion

La normalizacion es el proceso por el cual se transforman las observaciones de los
indicadores, que suelen encontrarse en unidades distintas, a una misma escala que permita la

comparacion entre los datos (Pollesch & Dale, 2016).

Para llevar a cabo este proceso existen varios metodos, el objetivo radica en elegir aquel
que, valorando las propiedades de las unidades de medidas, garantice la solidez de la

comparativa frente a posibles valores atipicos (Ebert & Welsch, 2004).

1) Estandarizacion (o z-scores). Esta técnica se enfoca en la media y en la desviacion
tipica. El fin tltimo de este método es encontrar una escala comun en la que la media
es cero y la desviacion tipica es uno. A partir de ello, las desviaciones tipicas podran
estar por encima o por debajo de la media (Gupta, S., 2021). La férmula para esta

técnica es la siguiente:
@ z=
Donde:

e Zes el valor estandarizado de la variable X
e Xxes el valor original de la variable
e pueslamedia de la variable

e o es la desviacion estandar de la variable

2) Min Max. En este caso se busca desplazar las observaciones hacia la media del
indicador. En concreto, se resta el valor de la observacion menos el valor minimo
del indicador entre la resta del valor maximo y minimo del indicador (Rojas, K.,

2022). La formula para esta técnica es la siguiente:
(5) 7 — Xj—min (x)

max(x)—-min (x)
Donde:
e X es el valor original de la variable
e min(x) es el valor minimo de la variable
e max(X) es el valor maximo de la variable

e Zesel valor normalizado
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3)

4)

5)

Distancia a una referencia. En este caso se divide el valor de la observacion menos
el valor de la referencia en un momento inicial por el valor de la referencia. A partir
de esta técnica, la normalizacion tiene en cuenta la evolucion de lo indicadores en

el tiempo (Comision Europea, 2020). La férmula para esta técnica es la siguiente:

6 y="=

Xr

Donde:
e X es el valor original de la variable
e X es el valor de referencia utilizado para normalizar los datos

e yes el valor normalizado de la variable

Normalizacion de valores por encima o por debajo de la media. En este caso se
distribuyen los valores que estdn por encima, cerca o por debajo de un rango
porcentual definido arbitrariamente en torno a la media. De esta forma, el valor
normalizado serd uno si el valor del indicador esta por encima del rango de la media,
menos uno si esta por debajo y cero en caso de estar en el rango marcado (Comision
Europea, 2020).

Normalizacion de indicadores ciclicos. El objetivo es reducir el riesgo de sefiales
falsas para prever mejor los ciclos de las actividades econdmicas. Especificamente,
la normalizacion se realiza restando la media y dividiéndola por la media de los
valores absolutos de la resta entre la observacion y la media (Comision Europea,

2020). La férmula para esta técnica es la siguiente:

t — Xth—Et*(Xth)
Egx(|Xqct—Egx(Xqct)))

(1) Iqc

Donde:

e Xqct es el valor del indicador en el tiempo t

e E,*(Xqc') es la media del indicador en el tiempo t

e |Xqct — E, * (Xqc?)| es el valor absoluto de la diferencia entre el valor del

indicador en el tiempo t y su media en el tiempo t
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6)

7)

8)

e Iqct es el valor normalizado del indicador en el tiempo t utilizando la formula
que proporcionaste

Porcentaje de diferencias en puntos temporales consecutivos. Esta técnica se basa

en laresta del valor de la observacion por el valor de la observacion por el momento

temporal anterior dividido por éste por 100. Al final la normalizacion representa el

porcentaje de crecimiento con respecto al punto anterior en lugar del nivel absoluto

(Comisidn Europea, 2020). La formula para esta técnica es la siguiente:

@) y=""4100

Xj-1
Donde:
e X;es el valor de la serie en el punto de tiempo i
e X(-1) es el valor de la serie en el punto de tiempo i-1
e yesel porcentaje de cambio entre X y Xi-1
Clasificacion de los indicadores. Este método requiere seguir el rendimiento de los
indicadores en clasificaciones relativas. Sin embargo, no es posible seguir el
rendimiento absoluto de cada pais a lo largo del tiempo pues siempre se va a
encontrar clasificado en funcidon del resto de indicadores sin importar si mejora
personalmente (Comision Europea, 2020).
Escala categorica. Este procedimiento estd pensado para valores categoricos a los
que se les asigna una puntuacion. Al no contar con ningun indicador categorico se
descarta este método (OECD, 2008).
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En la siguiente Tabla se puede observar las ventajas e inconvenientes de cada una de

las técnicas.

Tabla 23: “Beneficios y desventajas de las distintas técnicas de normalizacion”

Técnica

Pros

Contras

Estandarizacion

Facilita la comparacion y el
analisis de diferentes
variables

Ayuda a identificar valores
atipicos

Facilita la visualizacion de

datos

Reduce la interpretacion
intuitiva de los datos (los
valores originales pueden
perder su significado en la
nueva escala)

Puede eliminar
informacion importante
No recomendable cuando
los datos originales no
estan distribuidos
normalmente

Puede generar valores

negativos

Min Max

Facil de entender e
implementar

Mantiene la forma de la
distribucion original
Mejora el rendimiento de
algunos algoritmos de
aprendizaje automatico
Util en situaciones en las
que se necesitan datos en

una escala especifica

No adecuada para datos
que tienen valores
extremos

No es efectiva en datos
con distribuciones muy
sesgadas

Penaliza los datos

negativos

Distancia a una
referencia

Compara valores con
respecto a una referencia
comun.

No le afectan los outliers

Imprecisa, dependiente de
la referencia escogida
Poco representativa
cuando la base de datos es
grande
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Capaz de comparar valores
que tienen diferentes
unidades de medida
Ayuda a resaltar las
diferencias relativas entre

los valores

Porcentaje de
diferencias en
puntos
temporales

consecutivos

Identificar patrones de
cambio en los datos a lo
largo del tiempo.

Facil de calcular

No tiene en cuenta la
magnitud absoluta de los
cambios.

No es adecuada para datos
que son muy variables
Sensible a la eleccion del

intervalo de tiempo

Normalizacion
de valores por
encima o por
debajo de la

media

Sencilla 'y facil de
implementar.

Igualar la escala de los
datos y facilitar la

comparacion

Sensible a valores atipicos
No apropiada para datos
que no tienen una
distribucion normal o

simétrica

Normalizacién

de indicadores

Identifica patrones comunes
en diferentes ciclos

Permite la comparacion de
datos entre diferentes

momentos y lugares.

No es apta para datos que
no tienen una estructura
ciclica clara

Sensible a los cambios en

la estructura de los ciclos

ciclicos
Identifica sefiales tempranas
de cambios econémicos y
de negocios.
Clasificacion Sencilla de aplicar y No tiene en cuenta el

por indicadores

entender

rendimiento absoluto de
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Identificar paises que estan
por encima o por debajo de
la media.

Util para realizar analisis
comparativos y detectar

patrones o tendencias

cada pais o entidad en el
tiempo

Se ve afectada en gran
medida por los sesgos de
los datos

No tiene en cuenta la
variabilidad entre los

paises o entidades

Escala

categorica

Facil de entender y aplicar
Util para la presentacion de
datos a audiencias no

técnicas

Pierde informacidon sobre
la distribucion original de
los datos.

No es adecuado para
datos continuos o
variables que no se
pueden agrupar en
categorias.

La conversion de
categorias a valores
numericos puede ser
subjetiva y no siempre
representa la informacion
de manera precisa.

Dificil establecer la escala
adecuada para la

normalizacion

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de la OECD, 2008

Tras haber analizado los diferentes métodos se deberan valorar las caracteristicas
principales de los datos del trabajo y escoger una técnica en base a las mismas. De esta forma,
se descartaron tanto la normalizacion categorica como los métodos ciclicos por no tratarse ni
de datos categoricos ni de ciclos temporales. Asimismo, se descartd el método referente al
porcentaje de diferencias en puntos temporales consecutivos al tratarse de una técnica enfocada
mas a valorar observaciones a lo largo de varios afios (no aplicable a estos datos al ser el marco

de referencia doce meses) (Comisién Europea, 2020).
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Por su parte, se descarto tanto el método de referencia como el método de clasificacion al
tratarse de métodos que requieren de un enfoque subjetivo para marcar la normalizacion.
Ninguno de los métodos se apoya en criterios objetivos y medibles por lo que, y dado la
existencia de otras técnicas, es preferible no hacer uso de estos procedimientos.

Adicionalmente, se decidié no optar por el método de normalizacién basado en los valores
superiores, inferiores e iguales a la media de las observaciones de cada indicador. La razén de
esta decision estriba en la arbitrariedad para seleccionar el rango de la media y la pérdida de

informacion a nivel absoluto (Comisién Europea, 2020).

Tras descartar los anteriores métodos, la eleccion se situd entre la estandarizacion y la
normalizacion Min Max. Entre ambos métodos, se escogio el ultimo mencionado puesto que
manejaba de mejor forma los valores atipicos y agrupaba los datos en una misma escala (Code

Academy, s.f.). Para ello, se hizo uso de la ecuacion (5).

La técnica min max requiere ponderar el papel de los valores atipicos en los indicadores.
De esta forma, se podra escoger los valores maximos y minimos absolutos (sin analizar los
valores atipicos) o los relativos (una vez descartados los valores extremos). Aunque la base de
datos no contaba con un gran nimero de atipicos se optd por filtrarlos para que la escala de

normalizacion fuera mas realista.

En la primera categoria solo se consideraron dos valores atipicos en los indicadores:
“CCA” y el “IPC_sb” por contar con un valor atipico muy bajo. Por otro lado, en la segunda

y en la tercera categoria no se consider6 ningdn valor atipico.

Tras elegir el método y proceder a su normalizacion fue necesario discriminar entre
aquellos cuyos valores elevados indicaban algo positivo (cuanto mayor era el valor del
indicador mas positivo era su efecto), de aquellos que mostraban lo contrario (y que requerian

de un ajuste para emplazarlos en la misma escala del resto de datos).

Este ajuste se llevo a cabo haciendo uso de la siguiente férmula:

(9) 71— x;—min (x)

max(x)—min (x)

Donde:

e X es el valor original de la variable
e min(x) es el valor minimo de la variable

e max(x) es el valor maximo de la variable
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e Zes el valor normalizado

En la primera categoria, la normalizacién se llevo a cabo de acuerdo con las siguientes
escalas (las negativas tuvieron que ser invertidas (haciendo uso de la ecuacion 9) para estar en

la misma escala que las positivas):

Tabla 24: “Escalas de normalizacion Actividad Econémica”

Escala positiva Escala negativa
“CCA” “CVIA”
“CCvI” “CvIB”
“CVEA” “CVIESVI”
“CVEB” “CVIESVI”
“CVEVI” “IPC”
“EISSA” “IPC_sb”
“EISSVI” “IPRI”

“FI”, “IPI”, “IPRIX”, “IPRIX_VI” “IPRIM”
“|IGDE” “IPRIM_VA”
“IGDEVI” “IPRIM_VI”

Fuente: Elaboracion propia

En la segunda categoria, la normalizacion se realiz6 en su totalidad en una escala positiva.

Finalmente, en la tercera categoria se valoraron las siguientes escalas:

Tabla 25: “Escalas de normalizacion Liquidez y Salud Financiera”

Escala positiva Escala negativa
ESCE TMB

ESCH
Hipotecas
RNE
RNEVI

Fuente: Elaboracidn propia
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Una pequefia muestra de las normalizaciones se puede ver a continuacion (para la
normalizacion completa véase Anexo 8). El cddigo de colores que se va a observar en la figura

34 sigue este esquema:

Tabla 26: “Cddigo de colores: normalizaciones”

Naranja Valor minimo

Verde Valor méximo

Fuente: Elaboracion propia

Figura 34: “Muestra de la Normalizacion: Actividad Econdémica”

Crecimiento del volumen de |

Consumo de cemento_Variacién inlemnuﬂ "H Crecimiento del volumen de las exportaciones_Base 1(.

Crecimiento del volumen de las exportaciones_Variaci :‘th

exportaciones_Absoluto interanual
-0.09 23142400000,00 1,00 0,03
0,00 23992400000,00 104 0,04
-0,28 217659200000,00 0,54 -0,15
-0,52 15042800000,00 0,65 -0,39
-0,15 17514800000,00 076 -0,34
0,05 22639900000,00 0,98 -0,09
-0,04 23385400000,00 101 -0,08
-0,05 17664200000,00 0,76 -0,09
0,01 23250300000,00 1,00 -0,01
-0,14 25281700000,00 109 -0,06
0,04 24730700000,00 107 0,00
0,08 22751700000,00 103 0,07

Crecimiento del volumen de |

Consumo de cemento_Variacién int Eranuﬂ au Crecimiento del volumen de las exportaciones_Base '1(“

Crecimiento del volumen de las exportaciones_Variaci r_‘lh

exportaciones_Absoluto interanual

0,721862552 0,79106154 0,79185032 0,91503268
0,87417812 0,87407827 0,8749493828 0,947712418
0,39804924 0,65694557 0,65760062 0,540305011

o o o o
0616561801 0,241432185 0,241672919 0,106753813
0,952892799 0,741984002 0,742723846 0,65577342
0,794179994 0,814794558 0,816737781 0,692810458
0782722037 0,256023596 0,255638643 0,65795207
0,880609538 0,801599781 0,800900306 0,834422658
0,630764766 1 1 0,727668845
0,929158356 0,946185625 0,945700083 0,854030501

1 0,753879811 0,859725215 1

Fuente: Elaboracion propia

En la parte superior de la tabla se observan los valores originales y en la parte inferior

los datos normalizados.

2.5. Ponderacion y agregacion

La ponderacion en un indicador sintético se refiere al proceso de asignar diferentes pesos
o valores relativos a cada uno de los componentes o variables que componen el indicador, con
el fin de reflejar su importancia o relevancia en la medicion del fendmeno que se esta evaluando
(Kaufmann et al, 2006).
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El objetivo ultimo de la ponderacion es definir la importancia relativa de cada una de
las variables, con la esperanza de obtener un indicador objetivo y completo capaz de reconocer
de forma efectiva los KPI que mas afectan a los resultados. Para llevar a cabo esta parte de la

construccion, la ponderacion puede realizarse atendiendo a varias técnicas.

= Técnicas estadisticas

» “PCAy Andlisis factorial”

En este método de ponderacion se utilizan los pesos de los componentes principales
como ponderaciones para cada variable. No obstante, estos primeros resultados pueden ser
dificiles de interpretar en relacién con los datos originales, ya que pueden ser fruto de
combinaciones lineales de varias variables. Por ello, se ve necesario rotar la matriz de
componentes principales para identificar los componentes que explican la mayor cantidad de
varianza en los datos y que estdn més correlacionados con las variables de interés. Ello puede
permitir la asignacion de pesos especificos a aquellos indicadores que cuenta con una mayor

importancia relativa en la construccion de los componentes principales (OECD, 2008).

A partir de estos indicadores, se pueden crear indicadores compuestos intermedios
sumando las puntuaciones estandarizadas de cada indicador, ponderando cada una de ellas por
la carga factorial correspondiente. Dichos componentes se deberan agregar asignado un peso a
cada uno de ellos igual a la proporciéon de la varianza explicada en el conjunto de datos
(Nicoletti et al, 2000).

> “Anédlisis envolvente de los datos”

En este caso la ponderacion hace uso de herramientas de programacién lineal para crear
una frontera de eficiencia capaz de servir como referencia para medir el rendimiento de los
indicadores. De esta forma, se debera establecer la frontera en base a una serie de suposiciones
(OECD, 2008):

e Ponderaciones positivas, mayor valor de la observacion mayor rendimiento del
indicador.
e Se debera clasificar todos los indicadores de forma estandarizada (en una misma escala

y dimension)

e Se podra prever una combinacion lineal de los mejores indicadores de la frontera.
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La forma de interpretar este método de ponderacion consiste en otorgar la mejor puntacion
a aquellos indicadores localizados en la frontera, mientras que los indicadores de peor
puntacion serén aquellas fuera de la frontera. En concreto, se le otorgara la puntuacion de 1 a
los indicadores en la frontera y los peores indicadores se les otorgara la puntacion de -1
(OECD, 2008).

> “Beneficio de la duda”

La ponderacion a través del beneficio de la duda es un enfoque utilizado en la toma de
decisiones en el que se asigna un mayor peso a la opcion mas favorable en funcién de la
incertidumbre asociada con la eleccion. Esto se hace para dar lugar a la posibilidad de que se
produzcan resultados positivos incluso si las pruebas disponibles no son concluyentes (OECD,
2008). De esta forma, el indice compuesto resultante de la ponderacion oscilara entre O (el peor
rendimiento) y el 1 (el mejor rendimiento) (Melyn & Moesen, 1991). Este método es
especialmente Gtil en el &mbito politico, pudiendo generar incentivos y ayudando a definir las
compensaciones (OECD, 2008)

Sin embargo, un riesgo que se deriva de estas ponderaciones es que no se fijan de una tnica
manera, en consecuencia, se pueden dar multiples soluciones dependiendo del conjunto de
restricciones impuestas a las ponderaciones. Asi, cuando mayor sea el rango de variacion,

menor serd la posibilidad de obtener una unica solucién (Cherchye et al., 2008).

= Técnicas participatorias

> “Proceso de asignacion presupuestaria (BAL)”

El proceso de asignacion presupuestaria (también conocido como criterio experto) se basa
en la asignacién de un presupuesto entre los diferentes indicadores, a cada uno se le asigna una
ponderacidn subjetiva en base a la importancia relativa de los mismos. En este caso las
ponderaciones se calculan como presupuestos medios, y sus principales beneficios radican en
la transparencia y sencillez del método. Asimismo, hay que mencionar que este método consta
de cuatro fases: la seleccion de expertos para la valoracion, la asignacién del presupuesto a los
indicadores, el calculo de las ponderaciones y, opcionalmente, la continua asignacion

presupuestaria hasta alcanzar la convergencia (OECD, 2008).
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> “Ponderacion a través de la opinion publica”

Como ocurre en el anterior método es subjetivo y presenta dificultades para la poblacion

para asignar a cada indicador un grado de preocupacion (OECD, 2008).
> “Proceso de jerarquia analitica (AHP)”

Esta ponderacion permite la descomposicion de un problema en una estructura jerarquica,
ponderando tanto los aspectos cualitativos como los cuantitativos agregandolos al proceso de
evaluacion y valorando las observaciones por pares de variables (asi se tendré que expresar la
preferencia entre un indicador u otro a través de una escala de 1 a 9, no por importancia si no
por contribucion al indicador) (OECD, 2008). En consecuencia, por esta técnica la evaluacion
por pares permite compensar los rendimientos de los indicadores con otros que hayan ofrecido
mejores resultados (Forman, 1983). La ponderacion hace referencia directa a dicha
compensacion, midiendo la posibilidad de intercambiar un indicador por otro (OECD, 2008).

» “Ponderacion equiponderante”

La ponderacidn en este caso se limita a otorgar un mismo peso a cada uno de los indicadores
que conforman el indicador compuesto. Su simplicidad ha difundido su uso, pero no se ha de
olvidar que el empleo de este método puede provocar que se diluya la importancia de aquellos

indicadores gue realmente estan afectando a la materia analizada.
> “Anédlisis Conjuntos”

Este método consiste en la evaluacion de los diferentes escenarios, cada uno de ellos
conformado por una serie de indicadores individuales, a través de la preferencia de cada
componente. Esta ponderacion se nutre de la opinion de personas que deberan ir escogiendo
una combinacidn de indicadores. A partir de las decisiones individuales se estimara la funcion

de preferencia en funcion de la frecuencia de dichas elecciones (OECD, 2008).
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En la siguiente Tabla se puede observar las ventajas e inconvenientes de cada uno de estos

métodos de ponderacion.

Tabla 27: “Beneficios y desventajas de las distintas técnicas de ponderacion”

Técnica Pros Contras
v Asigna pesos en funcién de v Requiere que los datos
la importancia relativa de estén correlacionados
“PCA y Andlisis cada variable (objetiva)
factorial” v' Permite identificar las
variables que més afectan al
indicador final
v" Ponderacion precisa
v" Asigna pesos a las variables v' Dificil determinar los
en funcion de su pesos Gptimos para cada
“Analisis importancia relativa en la variable
envolvente  de evaluacion de la eficiencia v Se asume que las
los datos” v Ayuda a reducir el efecto de variables tienen una
las variables que pueden no distribucion normal
ser relevantes para la
evaluacion de la eficiencia
v Ayuda a evitar decisiones v' Falta de confianza en las
precipitadas y a considerar decisiones tomadas
maultiples posibilidades v Puede llevar a la
v" Permite la inclusion de procrastinacion
o informacion que puede ser v" Puede ser utilizado para
“Beneficio de la
duda” relevante, pero que no es justificar decisiones
concluyente o esta arbitrarias o prejuiciosas.
incompleta
v" Fomenta la imparcialidad y
la justicia al considerar
todas las posibles opciones
“Proceso de v Cuando se cuenta con los v Depende de los expertos
asignacion expertos adecuados realiza escogidos, gran
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presupuestaria
(BAL)”

una asignacion mas justa de

los pesos

componente de
subjetividad

Requiere de una inversion
de tiempo y recursos para
obtener las opiniones

adecuadas

“Ponderacion a
través de la

opinién publica”

Permite que la ponderacion
refleje el sentir general de la
sociedad

Puede mejorar la aceptacion
y la legitimidad de las

ponderaciones

Dificil de aplicar
adecuadamente debido a
la complejidad y la falta
de conocimiento en
algunos temas.
Influenciado por factores
como la emocion

Dificil llegar a un
consenso o equilibrio
entre las diferentes
opiniones y percepciones

de la comunidad.

“Proceso de
jerarquia
analitica (AHP)”

Permite considerar
maultiples criterios y
alternativas

Puede ayudar a identificar y
evaluar las prioridades

Compensa resultados
Ponderaciones subjetivas
basadas en la asignacion

personal de los valores

“Ponderacion

equiponderante”

Simple y facil de aplicar
Puede ser adecuado para
situaciones en las que los
criterios son igualmente
importantes o en situaciones
donde no se dispone de
informacion suficiente para
asignar pesos

Proporciona una forma

equitativa de evaluar

No considera las
diferencias en la
importancia relativa de los
indicadores

No tiene en cuenta las
preferencias o juicios de
los expertos en la

asignacion de pesos
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diferentes criterios y

alternativas

v" Permite identificar la v' La asignacion subjetiva
importancia relativa de cada v’ Laasignacion de pesos
variable y como afecta la puede cambiar

“Analisis eleccion del consumidor dependiendo de cémo se
Conjuntos” presenta agrupacion de
indicadores

v’ La ponderacién puede ser

afectada por sesgos

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de la OECD, 2008

La eleccion de la técnica de la ponderacion adecuada debera basarse en funcion de la
naturaleza de los datos, aungue por su objetividad las técnicas estadisticas han de primar sobre
las participatorias, aquellas bases de datos que cuenten con datos poco correlacionados (y por
tanto inadecuadas para técnicas como el PCA/Anadlisis Factor) pueden ser candidatas para hacer

uso de métodos como el criterio experto.

Por ello, tanto para la primera categoria como para la segunda se optd por la ponderacion
basada en el analisis de los componentes principales. Dado que ambas categorias presentaban
una alta correlacion y eran aptas para la realizacion de un analisis factorial (que fue llevado a
cabo en el analisis multivariante). En este caso, se ha de comentar que se vio necesario rehacer
el andlisis multivariante con los datos ya normalizados. De este analisis, se desprende un
cambio en las agrupaciones y en los valores de las observaciones de los indicadores.
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En la primera categoria, que fue la Unica en la que se consideraron dos valores atipicos,

sufrié un cambio en la distribucion de dos indicadores, lo cual tiene sentido dado los cambios

que sufrieron los datos al ser adaptados a la escala positiva. La clasificacion se modifico de

esta forma:

Tabla 28: “Clasificacion de los indicadores tras normalizar. Categoria: Actividad
Econdmica”

Primer factor | Segundo factor | Tercer factor | Cuarto factor
(importaciones, (relacion del volumen | (métricas (métricas relacionadas
exportaciones, de las importaciones | econdmicas mas | con el consumo de
cemento y | con las principales | relacionadas con el | cemento, las
seguridad social) | métricas industriales) | poder econémico de | importaciones y

los ciudadanos)

métricas relacionadas

con el IPC)
“CVEVI” “CCA” “CVIVI” “CCVI»
“cviIB” “CVEA” “1PI” “CVIA~»
“FI” “CVEB” “IPRIM_VI” “1pC”
“|GDEVI” “EISSA” “IPRIX” “IPC_sb”
“IPRI” “|GDE” “IPRIM_VA
“IPRIX VA~
“EISSVI”

Fuente: Elaboracion propia

En la segunda categoria, lo que vari6 respecto al primer analisis fue un intercambio entre

el primer y el segundo factor, si bien los indicadores se agruparon de la misma forma, el orden

de los factores se modifico. Esto se debi6 a que el valor de la varianza explicada del primer

factor y del segundo factor era muy parecida (37,454 y 36,306 respectivamente), esto provoca

que las pequefias variaciones provocadas por la normalizacion pueden alternar los grupos una

vez hecha la misma. En consecuencia, la nueva clasificacion fue la siguiente:
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Tabla 29: “Clasificacion de los indicadores tras normalizar. Categoria: Actividad
Econdmica”

Primer factor (demanda | Segundo factor (facturaciones | Tercer factor (demanda
eléctrica de sectores mas | por industria e indicadores del | eléctrica y suministros)
estaticos en interiores y | sector servicios)

sector servicios)

“DEEA” “FICMMRVMM” “DEI”

“DEIVI” “FIIEM” “ FISEEASGR”

“DES” “]|ASS” “|ASSAPTC”

“FISNM” “lASSCMa” “VONA”

“]ASSAASA” “lASSCMe” “VONVI”

“|ASSH” “|ASSRV”

“lASSIC” “PMIA”

“lASSTA” “PMIM”

“DESVI” “PMISI”

Fuente: Elaboracion propia

Tras repetir el andlisis factorial y haber analizado los resultados, se procedio a otorgar el

peso que le correspondia por su importancia a cada indicador. Antes de continuar con la

ponderacién, se calcul6 la varianza explicada por los indicadores que conformaban cada uno

de los factores. Tras ello, se elevo al cuadrado la misma y se dividio entre la suma total de las

varianzas explicadas. Con esta referencia se multiplic6 por cada peso relativo de cada indicador

sobre el componente.

Donde:

L Xdj XA

1 - -
0y Wi =i = Swiany

e wj: Coeficiente que representa la proporcion de la varianza total explicada por el

indicador intermedio j, en relacién con la varianza total explicada por todos los

indicadores juntos.

e ¢j: Carga del indicador intermedio j en el primer componente principal, es decir, el

valor de la contribucion del indicador j al primer componente principal.

e ij: Coeficiente de correlacion entre el indicador i y el componente principal j.
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e i: indice que indica los indicadores utilizados en el analisis de componentes
principales

e j: Indice que indica el componente principal que se esta considerando.

Una vez hecho esto, los resultados de la ponderacion de cada categoria fueron los siguientes

(resaltado en color amarillo: el factor al que se ha asignado cada indicador):

Figura 35: “Ponderacion: Actividad Economica”

2 T 3 2 v T v >
Consumo de ndice general de
cemento_Absoluto demanda

0023508827 eléctrica 0026204245
Consumo de 0,005 ndice general de 0,024
cemento_Vaniacion interanual demanda
eléctrica_Variacio
n interanua

Crecimiento del volumen de 0025 industrial 0,024
las exportaciones Absoluto Production Index
Crecimiento del volumen de 0,025 PC 0,010
las exportaciones Base 100
Crecimiento del volumen de 0.024 IPC subyacente 0,006
las exportaciones_Variacion
interanual
Crecimiento del volumen de 0,0002139 PRI (1. precios) 0,024
las importaciones Absoluto
Crecimiento del volumen de 0,023 IPRIM 0,025
las importaciones Base 100
Crecimiento del volumen de 0024 IPRIM_Variacion 0018
las importaciones en Espafia anual
por sector_variacion
interanual
Crecimiento del volumen de 0,026 IPRIM_Variacion
las importaciones_Variacion interanual
interanual 0,006657359
Empresas inscritas en la PRIX
Sequridad Social Absoluto 053091451 0,021034945
Empresas inscritas en la IPRIX_Variacion 0.025
Seguridad Social_Variacion interanual
interanual 0,058693506
Facturacion por industria 0,026

Fuente: Elaboracion propia

Figura 36: “Ponderacién: Actividad Econémica Sectorial”

Companente Componente
1 r 2 3 1 r 2 r 3
Demanda elécirica en establecimientos de alojamiento 0,058 Indicadores de actvidad el sector senvicios - 0,020
Actividades profesionales cnicas y cienficas
Demanda elécirica en establecimientos de 0,056 Indicadores de acividad del sector sevicios - 0,032
alojamiento_Variacisn interanual Comercio al por mayor
Demanda eléctrica en industria 0015 Indicadores de actiidad del sector senvicios - 0,045
Comercio al por menor
Demanda eléctrica en industria_Vaniacion interanual 0,026 Indicadores de actiidad del sector senvicios - 0,048
Hosteleria
Demanda elécirica en senicios 0,035 Indicadores de actvidad del sector senvicios - 0,040
InformaciGn y comunicaciones
Demanda elécirica en senvicios_Variacion interanual 0,030 Indicadores de acividad del sector senvicios - 0,054
Reparacion de vehiculos
Facturacion por industria - Comercio al por mayor y al por 0,041 Indicadores de aciividad del sector servicios - 0043
menor, reparacion de vehiculos de motor y motocicletas Transporte y almacenamiento
Facturacion por industria - Industrias extractivas y 0,037 Purchasing Manager's Index (PMI) of Agaregated 0,058
Facturacion por industria - Senvicios no financieros de mercado 0,046 Purchasing Manager's Index (PMI) of Manuf 0,050
Facturacion por industria - Suminisiro de energia elécirica y 0,041 Purchasing Manager's Index (PMI) of Senices | 0,057
agua, saneamiento y gestion de residuos indice de gestores ds compras
Indicadores de aciividad del seclor senicios 0,029 Visados de obra nueva_Absoluto 0,040
Indicadores de actividad del sector semvicios - Actividades 0,056 Visados de obra nueva_Variacion interanual 0,045

Fuente: Elaboracion propia

Respecto a la ultima categoria, al no contar con datos correlacionados el andlisis factor no
era apto para llevar a cabo la agrupacion de las observaciones. Por su parte, el analisis cllster
habia permitido aglutinar los indicadores en tres clusteres diferenciados que reducian los datos

y la convertian en una categoria apta para aplicar el BAP (criterio experto).

De esta forma, se considerd dar mas valor a la primera subcategoria al contar con los
indicadores mas influyentes para la liquidez y la salud financiera (stock del crédito en empresas
y hogares y la tasa de morosidad) (Sanchez etal., 2020). En consecuencia, la primera

91




subcategoria recibio el 50% del peso total de la categoria, y las otras dos subcategorias se
repartieron el 50% restante. Los indicadores que conformaban las subcategorias, por su parte,

recibieron el mismo peso al tener una importancia similar en cada una de ellas.

Figura 37: “Ponderacion: Actividad Economica Sectorial”

Componente
r 1 r 2 r 3

Evolucion del stock de crédito - Empresas 0,160

Evolucion del stock de crédito - Hogares 0,160

Hipotecas 0,260
Registro de nuevas empresas 0,130

Registro de nuevas empresas_Variacién Interanual 0,130

Tasa de morosidad bancaria 0,160

Fuente: Elaboracion propia

Todas las ponderaciones pueden verse explicadas en detalle en el Anexo 9.

Tras la ponderacion, se procedié a realizar la agregacion de los indicadores. En este paso,
se combinan maultiples indicadores en un solo indicador (OECD,2008). Por lo tanto, se esta
Ilegando al final de la construccion del indicador compuesto que debera englobar todos los
indicadores individuales. Para llevar a cabo esta etapa, existen varias técnicas que deben ser
expuestas para poder, en la parte practica, escoger aquella que mas se adapta al conjunto de

datos.
= Agregacion aditiva

Esta técnica se basa en la suma ponderada de los valores normalizados y el peso asignado
a cada uno de los indicadores. En suma, las técnicas de agregacién aditiva permiten ponderar
la contribucidn de cada variable por separado, dichas contribuciones se relacionan directamente
con una “tasa de sustitucion” por la que se relacionan los indicadores entre ellos “sustituyendo”
los resultados mas altos con los mas bajos (Saisana et al., 2005). Esta situacion provoca una
potencial pérdida de informacion (al considerar cada indicador por separado sin valorar las
relaciones entre ellos) y puede producir un indicador compuesto sesgado (OECD, 2008). Para
evitarlo, sera esencial que los indicadores no se correlacionen entre si (Nardo et al., 2005, p.

75). La férmula para llevar a cabo la agregacion aditiva es la siguiente:

(11) Cle = 23:1 Wq * Igc

92



Donde:

e (I, es puntuacién agregada.
e w, son los pesos asignados a cada factor, indican la importancia relativa de cada
indicador en la medida global. Los pesos deben sumar 1.

e I,cson los valores normalizados.

= Agregacion geométrica

Se trata de un método intermedio entre la compensacion y la no compensacion, limitando
la compensacion entre variables, y mas concretamente penalizando la misma cuando una
observacion tiene un valor muy bajo. En este caso, a diferencia del anterior, la férmula no es
una simple suma ponderada, sino que, por este método, el sumatorio de sustituye por la
elevacidon de los valores normalizados a la potencia de los valores ponderados, para finalmente
multiplicar los resultados. Por ello, en el caso de que el valor del indicador sea 0 o cercano el
mismo el valor agregado sera cercano a ese valor (OECD, 2008). La formula empleada para

Ilevar a cabo la ponderacion es la siguiente:

(12) Cle = nglxchq

Donde:

e (l.: es el valor agregado para la alternativa ¢ (por ejemplo, la agregacion de todos
los indicadores en enero)

e x4 eselvalordel indicador g para la alternativa c

e Wy es el peso del indicador q en el factor en el que esta agrupado

e Q: es el numero total de indicadores considerados en el analisis

A diferencia de la agregacion aditiva, la agregacién geométrica tiene una propiedad llamada
“efecto de amortiguacién” o “efecto de atenuacion”, que permite reducir el impacto de los
valores extremos en el resultado final en comparacién con la agregacion aditiva. No obstante,

la agregacion sigue viéndose afectada por los resultados negativos (OECD, 2008).

=  Métodos multicriterio
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Si bien son técnicas que aceptan que no existe una regla de ponderacion perfecta, buscan
la elaboracion de métodos de clasificacion razonables que se acerquen a dicha exactitud.
Asimismo, este tipo de técnicas estan conformadas por dos grandes grupos: aquellos que hacen
uso de compensaciones y aquellos que no lo hacen (OECD, 2008). Como se ha observado el
uso de compensaciones puede desvirtuar el indicador provocando la aparicién de sesgos e
inexactitudes en los resultados. Por ello, se va a tomar como referencia el método multicriterio

no compensatorio.

En el caso de la no compensacion, la agregacion se compone de dos pasos: la comparacion
por pares de las observaciones segun el conjunto de indicadores individuales utilizados, v, la
clasificacion de las observaciones en un orden previo (Munda y Nardo, 2007). De esta manera,
en lugar de asignar a cada factor un valor nimero y sumarlos, en este caso la ponderacién por
el método de no compensacion establece un nivel minimo de aceptabilidad. Tras ello, se evalla
el cumplimiento de dicho nivel descartando aquellos que no alcanzan el nivel minimo (OECD,
2008).

En conclusion, tras haber analizado la ponderacion y la agregacion, el indicador sintético
estara construido, solo quedando la realizacion de un analisis de robustez que pondere la

eficiencia del mismo.

Tabla 30: “Beneficios y desventajas de las distintas técnicas de agregacion”

Técnica Pros Contras
v' Fécil de entender y aplicar. v No tiene en cuenta las
v" Es (til cuando los factores interacciones entre
no estan correlacionados elementos
v Permite comparar v Sensible a la eleccion de
alternativas en términos de la escala utilizada para

“Agregacion
Aditiva”

sus valores totales. medir los factores

v" Le afectan en gran medida
los datos atipicos o
extremos

v Compensa los valores mas

altos y bajos (falla en la

representativa)
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No tiene en cuenta la
importancia relativa de los

diferentes elementos

v Tiene en cuenta la v" Menos intuitiva y puede
interaccion entre los ser dificil de entender
elementos v" Si un elemento tiene un

v Menos sensible a la eleccion valor de cero, el resultado

“Agregacion de la escala o la unidad de de la agregacion
Geométrica” medida geométrica sera siempre

v Reduce el impacto de los cero
valores atipicos (gracias al v No tiene en cuenta la
efecto de amortiguacion) importancia relativa de los

diferentes elementos

v" Flexibilidad v' Dificultad para establecer

v"Interpretacion intuitiva ponderaciones

v Adecuados para decisiones v’ Falta de transparencia

“Métodos complejas v' Ignorancia de la
multicriterio v" Reduccién de incertidumbre interdependencia de los
compensatorios” criterios
v" Sensibilidad a la eleccién
del método de agregacion
v' Falta de precision

v’ Capacidad para tratar la v' Dificultad para establecer
interdependencia pesos

v Fécil de entender v" Menos flexible que los

“Métodos
o v Adecuados para decisiones métodos compensatorios
multicriterio no
_ complejas v Requiere mas informacion
compensatorios”
v Mayor precision v Resultados mas complejos
v" Sensibilidad a la eleccién

del método de agregacion

Fuente: Elaboracidn propia a partir de los datos de la OECD, 2008

Entre todos los métodos anteriormente expuestos, se optd por una agregacion aditiva puesto

que todas las categorias estaban libres de correlaciones, en el caso de las dos primeras gracias
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al analisis factor, y, en el caso de la tercera por la propia naturaleza de sus datos. La razén por
la que se decidio no optar por la agregacion geomeétrica en este punto fue que la ingente
cantidad de datos podia provocar penalizaciones demasiado grandes. Por su parte, la
agregacion por métodos multicriterio fue descartada al tratarse de un tipo de agregacion

enfocada a clasificaciones, lo cual no casa con los datos tratados en este trabajo.

De esta forma, se multiplicaron los datos normalizados por el peso asignado a cada
indicador, para después, sumar cada observacion mensual por cada uno de los indicadores, para
finalmente obtener una sola serie de datos para cada una de las categorias. Los resultados se

pueden analizar en profundidad en el Anexo 10.

Como se puede observar en Figura 38: “Agregacion Aditiva: Actividad Econémica”,
la actividad econdmica espafiola se encontraba en un proceso de crecimiento a principios del
2020, con la pandemia sufri6 una bajada importante alcanzando el minimo en abril. A partir
del levantamiento de las restricciones la actividad econémica fue mejorando, aunque no

alcanzé los niveles prepandemia.

Figura 38: “Agregacion Aditiva: Actividad Econémica”

Agregacion Actividad Econdmica
10

Mes

Fuente: Elaboracion propia
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En la segunda categoria, los resultados como pueden verse en la jError! La
autoreferencia al marcador no es valida. fueron parecidos a los de la Actividad Economica
general, pero ligeramente superiores en este caso. Por ello, podemos observar que la pandemia
lastrd el desarroll6 econdmica de la actividad econémica en la mayor parte de los sectores

(siendo sus efectos transversales a toda la economia nacional).

Figura 39: “Agregacion Aditiva: Actividad Econdmica Sectorial”

Agregacion Actividad Econdmica Sectorial
100%

abril [ 011 |

junio

diciembre
86.2%

Fuente: Elaboracion propia

Por dltimo, la dltima categoria como se puede apreciar en la Figura 40: “Agregacion Aditiva:
Liquidez y Salud Financiera” fue la Unica que fue capaz de recuperar los niveles
prepandémicos, ello pudo deberse gracias en gran medida a que la tasa de morosidad bajo
significativamente comparada con la del 2019 (Publico, 2019). Por lo demas, el
comportamiento de la categoria fue similar a las anteriores, comenzo subiendo y se desploméd

con la llegada del COVID 19 en marzo alcanzando el pico mas bajo en abril.
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Figura 40: “Agregacion Aditiva: Liquidez y Salud Financiera”

Agregacion Liquidez y salud financiera

Mes

Tercera categoria: Liquidez y Salud Financiera
Tras ello, para hacer la agregacion final entre las tres categorias lo primero que se hizo fue
hacer una ponderacion por el criterio experto entre las mismas. De esta forma, recordando que
el indicador compuesto que se pretendia construir era relativo a la “actividad empresarial”, se
considero que las tres categorias tenian una importancia similar, y que, por ello, otorgar méas

peso a una categoria podia desvirtuar el indicador final.

Finalmente, respecto a la agregacion final, se opt6 por la agregacion geométrica. Si bien
en el paso anterior al tratar con un gran nimero de datos no era la mejor opcién, en este caso,
al tratar con solo tres series temporales este tipo de agregacion es Optima al tener un menor
grado de compensacion, equilibrando la “tasa de sustitucion” que pudiese afectar a la

objetividad del indicador.
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Figura 41: “Agregacion Final”

Valor del indicador

enero febrero marzo abri mayo Junio Jjulio agosio septiembre octubre noviembre diciemb

Gréfico de elaboracion propia que refleja la evolucion de indicador a lo largo del 2020

Tras haber terminado todos los pasos el indicador estaria completo, con ello, a través de la
Figura 41: “Agregacion Final ” podemos ver la evolucién de la Actividad Empresarial durante
el 2020. Como se puede observar en la grafica, la actividad empresarial espafiola crecié en
febrero (dato respaldado por el nimero de empresas inscritas en febrero y enero (Ministerio de
Industria, Comercio y Turismo, 2020)), y con la llegada del COVID, sufrié un retroceso
considerable, especialmente en abril con la cuarentena nacional y el parén de la industria
(Chanel Partner, 2020). Con las medidas econdmicas del gobierno (la ampliacion de los ERTES
y los subsidios) y el levantamiento de las restricciones, la actividad empresarial pudo
recuperarse a partir del mes de mayo (Ministerio de Industria, Comercio y Turismo, 2020).
Finalmente, hacia diciembre de 2020 se lograron resultados parecidos a los de enero de 2020

aungue sin alcanzar el nivel previo (INE, 2023).
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2.6. Analisis de robustez

Una vez construido el indicador se ha de llevar a cabo un anélisis de robustez que permita
garantizar el buen funcionamiento del mismo (Kennedy, 2003). Durante la construccion del
indicador se han de realizar una serie de elecciones subjetivas que van a afectar al resultado
final del indicador (el método de normalizacion adecuado, el nimero de categorias en la
imputacién o los métodos de ponderacién y agregacion) (OECD, 2008). Dicho efecto sera
mayor o menor dependiendo del punto de la construccién del indicador en el que se tome la

decision, y podra ser medido por andlisis de incertidumbre y de la sensibilidad.

El andlisis de incertidumbre requiere el establecimiento de factores para cada una de las
decisiones tomadas. En concreto, los factores han de hacer referencia a la imputacion, la
normalizacion, las exclusiones de indicadores, la agregacion y la ponderacion (OECD, 2008).
Por otro lado, el analisis de sensibilidad busca evaluar el cambio de la varianza en funcion de
los cambios en los factores (OECD, 2008). Estos métodos permiten localizar aquellos factores

gue mas han afectado a la construccion del indicador.

En este sentido, a cada factor le corresponderia un namero (por ejemplo: el uso de la
normalizacion por min max seria X1=1, mientras que la normalizacion por estandarizacion se

asociaria a Xo=2).

Dichos factores podrian ponderar tanto la eleccion de técnicas, como dentro de una técnica
el tratamiento subjetivo de los datos (por ejemplo: en el caso del analisis multivariante a la hora
de analizar la correlaciéon de los datos se pudo optar por eliminar aquellos indicadores que

presentaban una correlacion cercana al 90%).

A través de este analisis se pueden localizar aquellas partes de la construccion del indicador
que han podido afectar en mayor medida al resultado final, y, con ello, poder replantarse el uso
de ciertos métodos y decisiones.

De esta forma, se han analizado las fases del indicador donde fue necesario tomar una

decision y se han establecido una serie de escenarios alternativos:

1) Normalizacién: En nuestro indicador se optd por el método Min Max. Para el analisis

de robustez se valorara el método de Estandarizacion.
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2) Analisis multivariante: En nuestro indicador en la primera categoria, se opté por el

criterio de Kaiser (cuatro factores) en vez de hacer uso de los criterios de varianza

explicada (tres factores). Para el analisis de robustez se valorard la inclusion de tres

factores en la primera categoria.

3) Ponderacion: En nuestro indicador en las dos primeras categorias se optd por la

ponderacidn en base al analisis de componentes principales y en la tercera categoria por

el criterio experto. En el andlisis de robustez se valorara la ponderacién equiponderada.

4) Agregacion: En nuestro indicador se hizo uso de la agregacion ritmética y geométrica

a la hora de agregar las categorias (actividad econdmica, actividad econdmica sectorial

y liquidez y salud financiera).En el analisis de robustez se valorara la agregacion

geomeétrica en todo el proceso.

Figura 42: “Analisis de Robustez”

Normalizacién Xi

Normalizacion
Estandarizada

¢+ | Normalizacion Min Max

Anélisis multivariante X:

Categoria: Actividad
Econdomica (3 factores)

Categoria: Actividad
Econdémica (4 factores)

Categoria: Actividad
Econdmica (3 factores)

Categoria: Actividad
Econémica (4 factores)

Ponderacion Xa

* Ponderacién basada en el

analisis de los componentes
principales y criterio experto

Ponderacion equiponderante
Ponderacion basada en el
analisis de los componentes
principales y criterio experto
Ponderacion equiponderante
Ponderacion basada en el

analisis de los componentes
principales y criterio experto

* Ponderacion equiponderante

Ponderacion basada en el
analisis de los componentes
principales y criterio experto

Ponderacion equiponderante

Agregacion X.
Aditiva

Geométrica

Aditiva
Geométrica

Aditiva
Geométrica

Aditiva
Geométrica

Aditiva
Geométrica

Aditiva
Geomeétrica

Aditiva
Geométrica

Aditiva
Geomeétrica

X
(LL1,1)
(1,1,1,0)
(1,1,0,1)
(1,1,0,0)
(1,0,1,1)
(1,0,1,0)
(1,0,0,1)
(1,0,0,0)
(0,1,1,1)
(0,1,1,0)
(0,1,0,1)

(0,1,0,0)

(0,0.1,1)

(0,0,1,0)

(0,0,0,1)
(0,0,0,0)

En esta figura se puede apreciar un diagrama con las diferentes opciones posibles fruto

del anélisis de robustez, en los recuadros naranjas se pueden ver las opciones escogidas durante

la elaboracion de este indicador.
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De estas opciones surgen estos distintos indicadores compuestos (en rojo se puede apreciar

el indicador construido en este trabajo):

Figura 43: “Comparativa entre las diferentes opciones del analisis de Robustez ”

Comparativa Indicadores Compuestos

§.|'1'.:C23 $0007 90010 ®0100 0107 #0110 #0111 ©1002 @1001 $1010 ®1017 #1300 #1107 #1110 #00N

Gréfico de elaboracion propia con la comparativa entre los potenciales indicadores compuestos

Los resultados de cada uno de los andlisis pueden verse en profundidad en el Anexo 11.

De este proceso se pueden extraer diversas conclusiones. En primer lugar, podemos
observar gue independientemente de la técnica escogida en marzo se produce un descenso de
la actividad empresarial. Esto es coherente con la declaracion del Estado de Alarma, la cuarenta

nacional y el consecuente parén de la actividad econdmica empresarial.

En segundo lugar, se observa que cuando los valores se normalizan a través de la técnica

de la estandarizacion la tendencia sufre pequefios cambios. De esta forma, en los escenarios
(0100), (0110) y (0010) la recuperacién se comienza a notar en abril para volver a caer en
mayo, esto es debido tanto por haber optado por una normalizacion estandarizada (no incluye
los datos en una misma escala) y por la agregacion geométrica que castiga los valores negativos
y los valores nulos. Todo ello provoca que la tendencia viré y se aleje del resto de posibilidades.
Ello puede verse en la

102



Figura 44: : “Comparativa entre las opciones (0100), (0110) y (0010).

Figura 44: : “Comparativa entre las opciones (0100), (0110) y (0010)
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Por su parte, los escenarios (0001), (0101) y (0011) aunque hacen uso de valores
estandarizados, la aplicacion de agregacion aditiva no trastoca tanto la linea de tendencia (al
hacer uso de compensaciones), pero al tratarse de valores estandarizados el descenso en marzo

y abril es mas acentuado (al poder tomar valores negativos).

En tercer lugar, se puede observar que en todos los indicadores a partir de septiembre
comienzan la recuperacion de la actividad empresarial. Esto es coherente con la situacion del
pais en esos meses, el levantamiento de las restricciones y la recuperacion paulatina del

consumo permitieron relanzar la actividad empresarial.

En conclusién, se puede observar la importancia de cada uno de los pasos realizados
durante la construccion del indicador y la relevancia de tomar determinadas decisiones. La
dificultad de predecir los efectos del analisis hace esencial mantener una coherencia y una
explicacion razonada de cada una de las elecciones que se vayan a tomar. Vistas todas las
opciones, considero que las decisiones tomadas durante la construccion del indicador fueron
las adecuadas para los tipos de datos con los que contaba al arrojar los resultados mas parecidos

a la situacion que se dio en la realidad.
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3. Conclusiones

Las principales conclusiones que pueden extraerse de este trabajo son las siguientes:

Primera. El uso de indicadores compuestos permite obtener una herramienta Unica y
sencilla capaz de agrupar multiples indicadores individuales, los cuales pueden provenir de
sectores de actividad muy diversos. Gracias a ello, se puede monitorizar materias como la
actividad empresarial de forma sencilla, obteniendo una vision general de la situaciéon del

asunto analizado.

Segunda. Durante la construccion del indicador se han de tomar multiples decisiones
subjetivas. El peso que tienen estas disyuntivas provoca que sea necesario llevar a cabo una
explicacion exhaustiva sobre las técnicas y métodos obtenidos. De esta forma, se debe primar
la transparencia y la coherencia para que los usuarios que hagan uso de estos indicadores
conozcan en todo momento la forma en la que han sido construidos. Ello permitira un aumento

de la confianza en los indicadores compuestos.
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Tercera. Cada una de las partes de construccion del indicador puede ser llevada a cabo a
través de diversos métodos. La eleccion de un método u otro ha de ser tomada en base a las
caracteristicas propias de las bases de datos. El andlisis critico de estas técnicas muestra que el
uso de métodos mas complejos puede aportar una mayor objetividad al proceso de construccién

Yy, por consiguiente, un indicador compuesto mas solido.

Cuarta. La necesidad de explicar las decisiones durante la construccion del indicador no
solo responde a motivos de transparencia, sino que, ademas, permite al lector analizar las
diversas técnicas y cambiar el indicador en base a sus conocimientos propios de la materia.
Todo ello, facilitara la mejora continua del indicador compuesto al enriquecerlo con su propio
analisis.

Quinta. EI COVID freno el avance de la actividad empresarial que se estaba produciendo
en Espafa, la pandemia sin duda afect a los resultados que se pudiesen haber obtenido durante
los meses de marzo y abril. No obstante, las medidas de apoyo promovidas desde Europa y la
relajacion de las restricciones permitieron a la actividad empresarial recuperarse y acercarse a

los valores obtenidos a principio de afio.
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