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PRÓLOGO 

 

 
 

Este Manual tiene como objetivo proporcionar una guía para la construcción y el uso de indicadores 

compuestos, para los responsables de la formulación de políticas, los académicos, los medios de comunicación y 

otras partes interesadas. Si bien existen varios tipos de indicadores compuestos, el presente Manual se ocupa de los 
que comparan y clasifican el desempeño de los países en esferas como la competitividad industrial, el desarrollo 

sostenible, la globalización y la innovación. El Manual pretende contribuir a una mejor comprensión de la 

complejidad de los indicadores compuestos y a una mejora de las técnicas que se utilizan actualmente para 

construirlos. En particular, contiene un conjunto de directrices técnicas que pueden ayudar a los constructores de 

indicadores compuestos a mejorar la calidad de sus resultados. 
 

Ha sido elaborado conjuntamente por la OCDE (Dirección de Estadística y Dirección de Ciencia, 

Tecnología e Industria) y la Unidad de Econometría y Estadística Aplicada del Centro Común de Investigación (JRC, 

por sus siglas en inglés) de la Comisión Europea en Ispra, Italia. Los autores principales del JRC son Michela Nardo, 

Michaela Saisana, Andrea Saltelli y Stefano Tarantola. Los autores principales de la OCDE son Anders Hoffmann y 

Enrico Giovannini. La asistencia editorial corrió a cargo de Candice Stevens, Gunseli Baygan, Karsten Olsen y Sarah 

Moore. 
 

Han sido muchas personas las que contribuyeron a mejorar este Manual con sus valiosos comentarios y 

sugerencias. Los autores quieren expresar un agradecimiento especial a Jochen Jesinghaus de la Comisión Europea, 

director general del Centro Común de Investigación; Tanja Srebotnjak de Yale Center for Environmental Law & 

Policy; Laurens Cherchye y Tom Van Puyenbroeck de la Universidad Católica de Lovaina; Pascal Rivière, del 

Insee; Tom Griffin, asesor sénior de estadística del Informe sobre Desarrollo Humano del PNUD; y Ari 
LATVALA, de la Comisión Europea, director general de Empresa e Industria. 

 

Un agradecimiento especial a Giuseppe Munda (Universitat Autònoma de Barcelona y Comisión 

Europea, director general del Centro Común de Investigación) que proporcionó todo el material para el capítulo 

sobre métodos de agregación y el cuadro sobre escalas de medición, así como a Eurostat (Unidad B5 - 
"Metodología e investigación", DDG-02 "Gobernanza, calidad y evaluación estadísticas" y a otros miembros del 

Grupo de trabajo sobre Indicadores Compuestos) por sus valiosos comentarios y las mejoras sugeridas. También 

dar las gracias a las oficinas de estadística del Comité de Estadística de la OCDE, cuyos comentarios contribuyeron 

a mejorar la calidad de este Manual. 
 

Se puede obtener más información sobre los temas tratados en este Manual y sobre otras cuestiones 

relacionadas con los indicadores compuestos en el sitio web: http://composite-indicators.jrc.ec.europa.eu/ 
 

La investigación ha sido financiada en parte por la Comisión Europea, Dirección de Investigación, en 

el marco del proyecto KEI (Índice de la Economía del Conocimiento), Contrato FP6 N.º 502529. En el contexto 

de la OCDE, el trabajo se ha beneficiado de una subvención del Gobierno danés. Las opiniones expresadas son las 

de los autores y no deben considerarse como una posición oficial de la Comisión Europea o de la OCDE. 

http://composite-indicators.jrc.ec.europa.eu/


 

 



5 MANUAL DE CONSTRUCCIÓN DE INDICADORES COMPUESTOS: METODOLOGÍA Y GUÍA DE USO – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

 
 

 

ÍNDICE 

INTRODUCCIÓN ................................................................................................................................ 13 

Pros y contras de los indicadores compuestos ..................................................................................... 13 

Objetivo del Manual ......................................................................................................................... 14 

¿Qué ocurre a continuación? .............................................................................................................. 17 

PARTE I. CONSTRUCCIÓN DE UN INDICADOR COMPUESTO ..................................................... 19 

1. Pasos para construir un indicador compuesto ............................................................................ 19 

1.1 Desarrollo de un marco teórico ........................................................................................... 22 

1.2 Selección de variables ........................................................................................................ 23 

1.3 Imputación de datos faltantes .............................................................................................. 24 

1.4 Análisis multivariante ......................................................................................................... 25 

1.5 Normalización de datos ...................................................................................................... 27 

1.6 Ponderación y agregación ................................................................................................... 31 

1.7 Robustez y sensibilidad ...................................................................................................... 34 

1.8 Vuelta a los detalles  .......................................................................................................... 35 

1.9 Enlaces a otras variables ..................................................................................................... 39 

1. 10 Presentación y difusión ....................................................................................................... 40 

2. Un marco de calidad para los indicadores compuestos ......................................................... 44 

2.1 Perfil de calidad de los indicadores compuestos .................................................................... 44 

2.2 Dimensiones de calidad para datos básicos ................................................................................. 46 

2.3 Dimensiones de calidad de los procedimientos para 

construir y difundir indicadores compuestos ............................................................................. 48 

PARTE 2. UNA CAJA DE HERRAMIENTAS PARA CONSTRUCTORES ......................................... 51 

Paso 3. Imputación de datos faltantes ................................................................................................ 55 

3.1 Imputación única ................................................................................................................. 55 

3.2 Imputación media incondicional .......................................................................................... 56 

3.3 Imputación de regresión ...................................................................................................... 56 

3.4 Imputación de maximización esperada ................................................................................. 57 

3.5 Imputación múltiple ............................................................................................................ 58 

Paso 4. Análisis multivariante ........................................................................................................... 63 

4.1 Análisis de componentes principales .................................................................................... 63 

4.2 Análisis factorial ................................................................................................................. 69 

4.3 Coeficiente Alfa de Cronbach  ............................................................................................. 72 

4.4 Análisis de conglomerados .................................................................................................. 73 

4.5 Otros métodos para el análisis multivariante ......................................................................... 79 



6 MANUAL DE CONSTRUCCIÓN DE INDICADORES COMPUESTOS: METODOLOGÍA Y GUÍA DE USO – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Paso 5. Normalización....................................................................................................................... 83 

5.1 Transformación de la escala antes de la normalización ............................................................... 83 

5.2 Estandarización (o puntuaciones z) ............................................................................................ 84 

5.3 Mín.-Máx. ................................................................................................................................ 85 

5.4 Distancia a una referencia .......................................................................................................... 85 

5.5 Indicadores por encima o por debajo de la media ........................................................................ 86 

5.6 Métodos para los indicadores cíclicos ........................................................................................ 86 

5.7 Porcentaje de diferencias anuales en años consecutivos .............................................................. 86 

Paso 6. Ponderación y agregación ...................................................................................................... 89 

Métodos de ponderación............................................................................................................ 89 

6.1 Ponderaciones basadas en el análisis de componentes principales o en el análisis factorial ........... 89 

6.2 Análisis envolvente de datos (DEA) .......................................................................................... 91 

6.3 Enfoque del beneficio de la duda (BOD) .................................................................................... 92 

6.4 Modelo de componentes no observados (UCM) ......................................................................... 94 

6.5 Proceso de asignación presupuestaria (BAP) .............................................................................. 96 

6.6 Opinión pública ........................................................................................................................ 96 

6.7 Proceso de anális jerárquico (AHP)............................................................................................ 96 

6.8 Análisis conjunto (AC) .............................................................................................................. 98 

6.9 Rendimiento de los diferentes métodos de ponderación .............................................................. 99 

Métodos de agregación ............................................................................................................ 102 

6.10 Métodos de agregación aditiva................................................................................................. 102 

6.11 Agregación geométrica............................................................................................................ 103 

6.12 Sobre el tema de las reglas de agregación: 

Lecciones aprendidas del análisis de la elección social y la toma de decisiones multicriterio ...... 104 

6.13 Enfoque multicriterio (MCA) no compensatorio....................................................................... 112 

6.14 Rendimiento de los diferentes métodos de agregación .............................................................. 115 

Paso 7. Análisis de incertidumbre y sensibilidad .............................................................................. 117 

7.1 Marco general ........................................................................................................................ 118 

7.2 Análisis de incertidumbre (UA). ............................................................................................. 118 

7.3 Análisis de sensibilidad mediante técnicas basadas en varianza ................................................ 121 

7.3.1 Análisis 1 .............................................................................................................................. 124 

7.3.2 Análisis 2 .............................................................................................................................. 129 

Paso 8. Vuelta a los detalles  ........................................................................................................... 132 

OBSERVACIONES FINALES ........................................................................................................... 137 

REFERENCIAS ................................................................................................................................. 141 

APÉNDICE: ÍNDICE DE LOGROS TECNOLÓGICOS ...................................................................... 151 



7 MANUAL DE CONSTRUCCIÓN DE INDICADORES COMPUESTOS: METODOLOGÍA Y GUÍA DE USO – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

TABLAS 
 

Tabla 1. Lista de verificación para la construcción de un indicador compuesto ........................... 20 

Tabla 2. Puntos fuertes y débiles del análisis multivariante......................................................... 26 

Tabla 3. Métodos de normalización ........................................................................................... 30 

Tabla 4. Compatibilidad entre los métodos de agregación y ponderación .................................... 31 

Tabla 5. Dimensiones de calidad de los indicadores compuestos ................................................ 49 

Tabla 6. Matriz de correlación para los distintos indicadores TAI ............................................... 64 

Tabla 7. Valores propios de los indicadores TAI individuales..................................................... 65 

Tabla 8. Cargas de componentes para indicadores TAI individuales ........................................... 69 

Tabla 9. Cargas factoriales rotas para indicadores TAI individuales (método 1) .......................... 71 

Tabla 10. Cargas factoriales rotas para indicadores TAI individuales (método 2) .......................... 71 

Tabla 11. Resultados del coeficiente alfa de Cronbach para los indicadores TAI individuales ........ 73 

Tabla 12. Medidas de distancia para los distintos indicadores TAI entre 

dos objetos y sobre dimensiones .................................................................................. 75 

Tabla 13. K-medias para la agrupación de países TAI .................................................................. 78 

Tabla 14. Normalización basada en escalas de intervalo ............................................................... 83 

Tabla 15. Ejemplos de técnicas de normalización con datos TAI .................................................. 87 

Tabla 16. Valores propios del conjunto de datos TAI ................................................................... 90 

Tabla 17. Cargas factoriales de TAI basadas en componentes principales ..................................... 90 

Tabla 18. Ponderaciones de los indicadores TAI basadas en el método de máxima 

verosimilitud (MV) o de componentes principales (CP) 

para la extracción de los factores comunes .................................................................. 91 

Tabla 19. Enfoque del beneficio de la duda (BOD) aplicado al TAI.............................................. 94 

Tabla 20. Matriz comparativa de ocho indicadores TAI individuales ............................................ 97 

Tabla 21. Matriz comparativa de tres indicadores TAI individuales .............................................. 97 

Tabla 22. Ponderaciones TAI basadas en diferentes métodos .................................................... 100 

Tabla 23. Clasificaciones de países TAI basadas en diferentes métodos de ponderación ............ 100 

Tabla 24. Ventajas y desventajas de los diferentes métodos de ponderación................................ 101 

Tabla 25. 21 indicadores y 4 países........................................................................................... 106 

Tabla 26. Una matriz de frecuencias para la aplicación de la regla de Borda .............................. 107 

Tabla 27. Matriz de clasificación superior derivada del enfoque del Concordet ........................... 107 

Tabla 28. Un ejemplo original de Concordet ............................................................................. 108 

Tabla 29. Un ejemplo original de Concordet ............................................................................. 108 

Tabla 30. Matriz de clasificación superior derivada del Cuadro 27 ............................................. 108 

Tabla 31. Ejemplo de Fishburn en la regla de Borda .................................................................. 109 



8 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Tabla 32. Matriz de frecuencias derivada de la Tabla 31 ............................................................. 109 

Tabla 33. Matriz de frecuencias derivada de la Tabla 31 sin país  ................................................ 110 

Tabla 34. Un problema de clasificación irresoluble ..................................................................... 112 

Tabla 35. Matriz de impacto del TAI (cinco países) .................................................................... 113 

Tabla 36. Matriz de impacto superior para TAI (cinco países) ..................................................... 114 

Tabla 37. Permutaciones obtenidas de la matriz de clasificación superior 

para el TAI y la puntuación asociada .......................................................................... 114 

Tabla 38. Clasificaciones de países de TAI por diferentes métodos de agregación ...................... 116 

Tabla 39. Medidas de sensibilidad de Sobol de primer orden y efectos totales sobre los resultados de TAI

 128 

Tabla 40. Medidas de sensibilidad de Sobol y cambio medio en las clasificaciones de TAI ......... 130 

Tabla 41. Impacto de la eliminación de dos indicadores del ejemplo del TAI ............................... 134 

Tabla 42. Resultados del análisis de ruta para TAI: 

Impacto del efecto total de los indicadores en las puntuaciones del TAI ....................... 135 

Cuadro A.1 Lista de indicadores individuales del Índice de Logros Tecnológicos ............................. 151 

Cuadro A.2 Datos brutos de los distintos indicadores 

del Índice de Logros Tecnológicos................................................................................ 152 



9  

FIGURAS 

 
Figura 1. Ejemplo de presentación de descomposición de gráficos de barras ................................ 36 

Figura 2. Ejemplo de presentación de descomposición de líderes/rezagados ................................. 37 

Figura 3. Ejemplo de presentación de descomposición de diagrama de araña ............................... 37 

Figura 4. Ejemplo de presentación de descomposición de color ................................................... 38 

Figura 5. Relación entre el TAI y el PIB per cápita, 2000 ........................................................... 39 

Figura 6. Ejemplo de presentación tabular de un indicador compuesto ......................................... 41 

Figura 7. Ejemplo de presentación de gráfico de barras de un indicador compuesto ...................... 42 

Figura 8. Ejemplo de presentación de gráfico de líneas de un indicador compuesto ...................... 42 

Figura 9. Ejemplo de indicador compuesto de diagrama de tendencia .......................................... 43 

Figura 10. Lógica de la imputación múltiple ................................................................................. 59 

Figura 11. Método de imputación de Montecarlo basado en cadenas de Markov ............................ 60 

Figura 12. Valores propios para números TAI individuales ........................................................... 68 

Figura 13. Grupos de países para los distintos indicadores TAI .................................................... 76 

Figura 14. Distancia de enlace versus paso de fusión en el clúster jerárquico TAI .......................... 77 

Figura 15. Gráfico de medias para clústeres TAI ........................................................................... 78 

Figura 16. Frontera de rendimiento del análisis envolvente de datos (DEA) .................................. 92 

Figura 17. Ponderación de los indicadores TAI mediante el proceso de análisis jerárquico (AHP) .. 98 

Figura 18. Análisis de la incertidumbre de las clasificaciones de los países de TAI ...................... 125 

Figura 19. Medidas de sensibilidad de Sobol de los resultados de TAI de primer orden ............... 126 

Figura 20. Medidas de sensibilidad de Sobol de los índices de efecto total TAI .......................... 127 

Figura 21. Clasificación de los Países Bajos por sistemas de agregación y ponderación ................ 127 

Figura 22. Análisis de incertidumbre para la variable de salida TAI ............................................. 128 

Figura 23. Variación media de la clasificación de los países de TAI por 

combinaciones de agregación y ponderación .............................................................. 129 

Figura 24. Análisis de la incertidumbre de las clasificaciones de los países de TAI ...................... 130 

Figura 25. Ejemplo sencillo de análisis de rutas .......................................................................... 133 

Figura 26. Coeficientes de regresión normalizados para el TAI ................................................... 133 



10 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

CUADROS 

Cuadro 1. Pros y contras de los indicadores compuestos .................................................................... 13 

Cuadro 2. Índice de Logros Tecnológicos (TAI) ................................................................................ 17 

Cuadro 3. Escalas de medición .......................................................................................................... 53 

Cuadro 4. Reglas generales para elegir el método de imputación ........................................................ 62 

Cuadro 5. Supuestos en el análisis de componentes principales .......................................................... 66 

Cuadro 6. Una muestra de "reglas de parada" ..................................................................................... 70 

Cuadro 7. Medidas de asociación....................................................................................................... 81 

Cuadro 8. Distancia-tiempo ............................................................................................................... 88 



11  

 

 

 

 

LISTA DE ABREVIATURAS 

 

 

 
AHP Procesos de análisis jerárquico 

BAP Proceso de asignación presupuestaria 

BOD                Beneficio de la duda 

AC Análisis conjunto 

ACC Análisis de correlación canónica 

IC Indicador compuesto 

C-K-Y-L Condorcet-Kemeny-Young-Levenglick  

CLA   Análisis de conglomerados 

DEA Análisis por envoltura de datos  

AFD Análisis factorial discriminante 

  DQAF Marco de evaluación de la calidad de los datos 

CE Comisión Europea 

EM Maximización de expectativas 

UE Unión Europea 

EW Ponderación equitativa 

AF Análisis Factorial 

ICG Índice de Competitividad Global 

PIB Producto Interno Bruto 

GME Agregación geométrica 

IDH Índice de Desarrollo Humano 

TIC Tecnologías de la Información y las Comunicaciones 

FMI  Fondo Monetario Internacional 

INSEE Instituto Nacional de Estadística y de Estudios Económicos (Francia) 

JRC Centro Común de Investigación 

KMO Kaiser-Meyer-Olkin 

LIN Agregación lineal 

MAR Desaparecido al azar [en el contexto de los métodos de imputación] 



12 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

MCA Enfoque multicriterio 

MCAR Falta Completamente al Azar [en el contexto de los métodos de imputación] 

MCMC Métodos de cadenas de Markov Monte Carlo  

MC-TAI Método Monte Carlo del Índice de Logros Tecnológicos  

IM Imputación múltiple 

MV Máxima verosimilitud 

ECM Error cuadrático medio 

NCMC  Análisis multicriterio no compensatorio 

NMAR Falta No Al Azar [en el contexto de los métodos de imputación] 

OCDE Organización para la Cooperación y el Desarrollo Económico 

CP Componente Principal 

ACP Análisis de Componentes Principales 

PISA Programa para la Evaluación Internacional de Estudiantes (OCDE) 

I+D  Investigación y desarrollo 

RSS Error cuadrático medio residual 

SEM Modelado de Ecuaciones Estructurales 

IRI Índice Resumido de Innovación 

TAI Índice de logros tecnológicos  

MCNO Modelo de  Componentes No Observados 

ONU Organización de las Naciones Unidas 

PNUD Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo 

VIF Factor de inflación de la varianza 

FEM Foro Económico Mundial  

OMS Organización Mundial de la Salud 



13 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

INTRODUCCIÓN 
 

Los indicadores compuestos (IC) que comparan el desempeño de los países son cada vez más reconocidos como 

una herramienta útil en el análisis de políticas y la comunicación pública. El número de IC existentes en todo el mundo 

crece año tras año (para una revisión reciente, véase Bandura, 2006, que cita más de 160 indicadores compuestos). 

Esos indicadores compuestos proporcionan comparaciones sencillas de países que pueden utilizarse para ilustrar 
cuestiones complejas y a veces difíciles de alcanzar en esferas muy diversas, por ejemplo, el medio ambiente, la 

economía, la sociedad o el desarrollo tecnológico. 
 

A menudo parece más fácil para el público en general interpretar los indicadores compuestos que identificar 

tendencias comunes en muchos indicadores separados, y también han demostrado ser útiles para evaluar el desempeño 

de los países (Saltelli, 2007). Sin embargo, los indicadores compuestos pueden enviar mensajes de política engañosos si 

están mal construidos o interpretados. Sus resultados de "panorama general" pueden invitar a los usuarios (especialmente 

a los responsables de la formulación de políticas) a extraer conclusiones analíticas o de política simplistas. De hecho, los 

indicadores compuestos deben considerarse como un medio para iniciar el debate y estimular el interés público. Su 

pertinencia debe medirse con respecto a las circunscripciones afectadas por el índice compuesto. 

 
 

Pros y contras de los indicadores compuestos 
 

En términos generales, un indicador es una medida cuantitativa o cualitativa derivada de una serie de hechos 

observados que pueden revelar posiciones relativas (por ejemplo, de un país) en un área determinada. Cuando se evalúa 

a intervalos regulares, un indicador puede señalar la dirección del cambio a través de diferentes unidades y a través del 

tiempo. En el contexto del análisis de políticas (véase Brand et al., 2007, para un estudio de caso sobre las políticas de 

control del alcohol en los países de la OCDE), los indicadores son útiles para identificar tendencias y llamar la atención 

sobre cuestiones concretas. También pueden ser útiles para establecer prioridades políticas y para establecer puntos de 

referencia o supervisar el rendimiento. Un indicador compuesto se forma cuando los indicadores individuales se 

compilan en un solo índice sobre la base de un modelo subyacente. Lo ideal sería que el indicador compuesto midiera 

conceptos multidimensionales que no puedan ser captados por un único indicador, por ejemplo, la competitividad, la 
industrialización, la sostenibilidad, la integración en el mercado único, la sociedad basada en el conocimiento, etc. Los 

principales pros y contras del uso de indicadores compuestos son los siguientes (Cuadro 1) (adaptado de Saisana y 

Tarantola, 2002): 

 
 

Cuadro 1. Pros y contras de los indicadores compuestos 

Pros: Contras: 

• Pueden resumir realidades complejas y 
multidimensionales con el fin de apoyar a los 
responsables de la toma de decisiones. 

• Son más fáciles de interpretar que una batería de 
muchos indicadores separados. 

• Pueden evaluar el progreso de los países a lo largo 
del tiempo. 

• Reducen el tamaño visible de un conjunto de 
indicadores sin perder la base de información 
subyacente. 

• Pueden enviar mensajes de política engañosos si 
están mal construidos o malinterpretados. 

• Pueden llevar a conclusiones políticas simplistas. 

• Pueden utilizarse indebidamente, por ejemplo, para 
apoyar una política deseada, si el proceso de 
construcción no es transparente y/o carece de 
principios estadísticos o conceptuales sólidos. 

• La selección de indicadores y ponderaciones podría 
ser objeto de disputa política. 



14 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

 

 
Cuadro 1. Pros y contras de los indicadores compuestos 

Pros: Contras: 

• Por lo tanto, permiten incluir más información 
dentro del límite de tamaño existente. 

 

• Sitúan las cuestiones relativas al desempeño y el 
progreso de los países en el centro del ámbito de 
las políticas. 

 

• Facilitan la comunicación con el público en general 
(es decir, ciudadanos, medios de comunicación, 
etc.) y promueven la rendición de cuentas. 

 

• Ayudan a construir narrativas para audiencias 
legas y alfabetizadas. 

 

• Permiten a los usuarios comparar dimensiones 
complejas de forma eficaz. 

• Pueden enmascarar graves deficiencias en algunas 
dimensiones y aumentar la dificultad de identificar 
las medidas correctivas adecuadas, si el proceso de 
construcción no es transparente. 

• Pueden dar lugar a políticas inapropiadas si se 
ignoran las dimensiones del rendimiento que son 
difíciles de medir. 

Los indicadores compuestos son muy parecidos a los modelos matemáticos o computacionales. Como tal, su 

construcción se debe más a la artesanía del modelador que a las reglas científicas universalmente aceptadas para la 

codificación. Con respecto a los modelos, la justificación de un indicador compuesto radica en su idoneidad para el 

propósito previsto y en la aceptación por parte de los pares (Rosen, 1991). Sobre la disputa sobre si los indicadores 

compuestos son buenos o malos per se, se ha señalado: 
 

Los agregadores creen que hay dos razones principales por las que vale la pena combinar indicadores de alguna 

manera para producir un resultado final. Creen que una estadística resumida de este tipo puede captar la realidad 

y es significativa, y que hacer hincapié en el resultado final es extremadamente útil para atraer el interés de los 

medios de comunicación y, por lo tanto, la atención de los responsables de la formulación de políticas. La 

segunda escuela, los no agregadores, creen que uno debe detenerse una vez que se ha creado un conjunto 

apropiado de indicadores y no dar el paso más allá de producir un índice compuesto. Su objeción clave a la 

agregación es lo que ven como la naturaleza arbitraria del proceso de ponderación mediante el cual se combinan 

las variables. (Sharpe, 2004) 
 

Según otros analistas: 
 

[...] es difícil imaginar que el debate sobre el uso de indicadores compuestos se resuelva alguna vez [...] los 

estadísticos oficiales pueden tender a resentirse de los indicadores compuestos, en los que gran parte del trabajo 
de recopilación y edición de datos se "desperdicia" o se "oculta" detrás de un solo número de dudosa 

importancia. Por otro lado, la tentación de las partes interesadas y los profesionales de resumir procesos 

complejos y a veces difíciles de alcanzar (por ejemplo , la sostenibilidad, la política del mercado único, etc.) en 

una sola cifra para comparar el desempeño de los países en materia de política de consumo parece igualmente 

irresistible. (Saisana et al., 2005a) 

 
 

Objetivo del Manual 
 

Este Manual no pretende resolver el debate, sino solo contribuir a una mejor comprensión de la complejidad de 

los indicadores compuestos y a una mejora de las técnicas utilizadas actualmente para construirlos. En particular, 

contiene un conjunto de directrices técnicas que pueden ayudar a los creadores de indicadores compuestos a mejorar la 
calidad de sus resultados. 
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La propuesta de elaborar un manual surgió durante la finalización de un taller sobre indicadores compuestos 

organizado conjuntamente por el JRC y la OCDE en la primavera de 2003, que demostró: 
 

• El creciente interés por los indicadores compuestos en los círculos académicos, los medios de 

comunicación y los responsables de la formulación de políticas; 
 

• La existencia de una amplia gama de enfoques metodológicos para los indicadores compuestos, y; 
 

• La necesidad, claramente expresada por los participantes en el taller, de contar con directrices 

internacionales en este ámbito. 
 

Por ello, el JRC y la OCDE pusieron en marcha un proyecto, abierto a otras instituciones, para elaborar el presente 

Manual. Los elementos clave del Manual se presentaron en un segundo seminario, celebrado en París en febrero de 

2004, mientras que sus objetivos y esbozos se presentaron al Comité de Estadística de la OCDE en junio de 2004. Esta 

versión del Manual es una revisión del documento publicado en 2005 en la serie de documentos de trabajo sobre 

estadísticas de la OCDE y contiene una actualización de las investigaciones actuales en este campo. 
 

El objetivo principal del Manual es proporcionar a los creadores de indicadores compuestos un conjunto de 

recomendaciones sobre cómo diseñar, desarrollar y difundir un indicador compuesto. De hecho, las cuestiones 

metodológicas deben abordarse de manera transparente antes de la construcción y el uso de indicadores compuestos 

a fin de evitar la manipulación y la tergiversación de los datos. En particular, para orientar a los constructores y a los 

usuarios, destacando los problemas técnicos y los escollos comunes que deben evitarse, la primera parte del Manual 

analiza los siguientes pasos en la construcción de indicadores compuestos: 
 

• Marco teórico. Debería elaborarse un marco teórico que sirviera de base para la selección y combinación 

de indicadores individuales en un indicador compuesto significativo con arreglo a un principio de idoneidad 

para el propósito. 
 

• Selección de datos. Los indicadores deben seleccionarse sobre la base de su solidez analítica, su 

mensurabilidad, su cobertura por países, su pertinencia para el fenómeno que se mide y su relación entre sí. 

Se debe considerar el uso de variables proxy cuando los datos son escasos. 
 

• Imputación de datos faltantes. Deben tenerse en cuenta diferentes enfoques para imputar los valores que 

faltan. Los valores extremos deben examinarse, ya que pueden convertirse en puntos de referencia no 
deseados. 

 

• Análisis multivariante. Un análisis exploratorio debe investigar la estructura general de los indicadores, 

evaluar la idoneidad del conjunto de datos y explicar las opciones metodológicas, por ejemplo , ponderación, 

agregación. 
 

• Normalización. Los indicadores deben normalizarse para que sean comparables. Es necesario prestar 

atención a los valores extremos, ya que pueden influir en los pasos posteriores del proceso de construcción 

de un indicador compuesto. Los datos sesgados también deben identificarse y tenerse en cuenta. 
 

• Ponderación y agregación. Los indicadores deben agregarse y ponderarse de acuerdo con el marco teórico 

subyacente. Las cuestiones de correlación y responsabilidad entre los indicadores deben examinarse y 

corregirse o tratarse como características del fenómeno que deben mantenerse en el análisis. 
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q,c 

q,c 

c 

• Robustez y sensibilidad. Deben realizarse análisis para evaluar la solidez del indicador compuesto en 

términos de, por ejemplo, el mecanismo para incluir o excluir indicadores individuales, el sistema de 

normalización, la imputación de datos faltantes, la elección de las ponderaciones y el método de 

agregación. 
 

• Vuelta a los datos reales. Los indicadores compuestos deben ser transparentes y aptos para ser 

descompuestos en sus indicadores o valores subyacentes. 
 

• Enlaces a otras variables. Se debe tratar de correlacionar el indicador compuesto con otros indicadores 

publicados, así como de identificar vínculos a través de regresiones. 
 

• Presentación y visualización. Los indicadores compuestos pueden visualizarse o presentarse de diferentes 

maneras, lo que puede influir en su interpretación. 

 

La primera parte del Manual también ofrece un análisis exhaustivo sobre el marco de calidad para los 

indicadores compuestos, en el que se esbozan las relaciones entre las metodologías utilizadas para construir y difundir 

indicadores compuestos y las diferentes dimensiones de la calidad. 
 

La segunda parte del Manual, la "Caja de herramientas para constructores", presenta y discute con más detalle 

las metodologías populares que ya están en uso en la comunidad de indicadores compuestos. 
 

Con fines explicativos, se utiliza un ejemplo concreto (el Índice de Logros Tecnológicos – TAI, por sus siglas 

en inglés) para ilustrar las distintas etapas de la construcción de un indicador compuesto y para poner de relieve los 
problemas que puedan surgir. El TAI es un indicador compuesto desarrollado por las Naciones Unidas para el Informe 

sobre Desarrollo Humano (ONU, 2001; Fukuda-Parr, 2003). Se compone de un número relativamente pequeño de 

indicadores individuales, lo que lo hace adecuado para los fines didácticos de este Manual (Cuadro 2). Además, el 

TAI está bien documentado por sus desarrolladores y los datos subyacentes están disponibles gratuitamente en 

Internet. En aras de la simplicidad, aquí solo se tienen en cuenta los primeros 23 de los 72 países originales medidos 

por el TAI. En el Apéndice se proporcionan más detalles. Una advertencia: el TAI (como cualquier otro indicador 

compuesto mencionado en este Manual) no pretende ser un ejemplo de "buena práctica", sino más bien una 

herramienta explicativa flexible, que sirve para aclarar algunas de las cuestiones tratadas. 
 

Se emplea la siguiente notación a lo largo del Manual (se dan definiciones más formales en la Segunda Parte: 

Caja de herramientas para constructores): 
 

Xt    : valor bruto del indicador individual q para el país c en el tiempo t, con q=1,...,Q y c=1,...,M. 

 

I 
t    

: valor normalizado del indicador individual q para el país c en el momento t. 

 

Wr,q : peso asociado al indicador individual q, donde r=1,...,R denota el método de ponderación. 
 

CI 
t 
: valor del indicador compuesto para el país c en el momento t. 

 
Por razones de claridad, el sufijo de tiempo normalmente se omite y está presente solo en ciertas secciones. 

Cuando no hay ninguna indicación de tiempo, el lector debe considerar que todas las variables tienen la misma 

dimensión de tiempo. 
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Cuadro 2. Índice de Logros Tecnológicos (TAI) 

 
El TAI se centra en cuatro dimensiones de la capacidad tecnológica (datos proporcionados) en el Cuadro A.1 

 
Creación de tecnología. Se utilizan dos indicadores individuales para capturar el nivel de innovación en una sociedad: 

(i) el número de patentes concedidas per cápita (para reflejar el nivel actual de actividades innovadoras), y (ii) los ingresos 
procedentes de regalías y derechos de licencia del extranjero per cápita (para reflejar el volumen de innovaciones que han tenido 

éxito y que siguen siendo útiles y, por lo tanto, tienen valor de mercado). 

 
Difusión de innovaciones recientes. La difusión se mide mediante dos indicadores individuales: (i) la difusión de Internet 

(indispensable para la participación) y (ii) las exportaciones de productos de alta y mediana tecnología como porcentaje de todas las 

exportaciones. 

 
Difusión de viejas innovaciones. Se incluyen dos indicadores individuales: teléfonos y electricidad. Estos son necesarios para 

utilizar las tecnologías más nuevas y tienen una amplia gama de aplicaciones. Ambos indicadores se expresan como logaritmos, ya 
que son importantes en las primeras etapas del avance tecnológico, pero no en las etapas más avanzadas. Expresar la medida en 

logaritmos asegura que, a medida que aumenta el nivel, contribuye menos al logro de la tecnología. 

 
Habilidades humanas. Se utilizan dos indicadores individuales para reflejar las habilidades humanas necesarias para crear y 

absorber innovaciones: (i) el promedio de años de escolaridad y (ii) la tasa bruta de matrícula de los estudiantes terciarios en ciencias, 

matemáticas e ingeniería. 

 

 

¿Qué ocurre a continuación? 
 

La literatura sobre indicadores compuestos es vasta y casi todos los meses se publican nuevas propuestas sobre 

aspectos metodológicos específicos potencialmente relevantes para el desarrollo de indicadores compuestos. En este 

Manual, teniendo en cuenta su público potencial, hemos preferido hacer referencia a metodologías y procedimientos 

relativamente bien establecidos, evitando la inclusión de algunos enfoques interesantes, pero aún experimentales. Sin 

embargo, el Manual debe considerarse como un producto "vivo", con ediciones sucesivas que se publican a medida 

que se producen nuevos avances. Por otra parte, esta versión del Manual no abarca los "indicadores adelantados 

compuestos" que se utilizan normalmente para identificar los movimientos cíclicos de la actividad económica. 

Aunque la OCDE tiene una larga tradición y mucha experiencia en este campo, hemos preferido excluirlos, porque 
se basan en enfoques estadísticos y econométricos muy diferentes de los relevantes para otros tipos de indicadores 

compuestos. 

 

La calidad de un indicador compuesto, así como la solidez de los mensajes que transmite, dependen no solo de 
la metodología utilizada en su construcción, sino principalmente de la calidad del marco y de los datos utilizados. Un 
compuesto basado en una base teórica débil o en datos blandos que contienen grandes errores de medición puede dar 

lugar a mensajes de política discutibles, a pesar del uso de la metodología más avanzada en su construcción.
1 
Este 

Manual no tiene nada que decir acerca de marcos teóricos específicos: nuestra opinión es que la comunidad de pares 

es, en última instancia, el foro legítimo para juzgar la solidez del marco y la idoneidad para el propósito del compuesto 
derivado. Nuestro objetivo es mucho menos ambicioso, a saber, proponer un conjunto de enfoques estadísticos y 
prácticas comunes que puedan garantizar la calidad técnica de un compuesto. Cualquiera que sea el marco que se 
utilice, la transparencia debe ser el principio rector de todo el ejercicio. 

 

Durante el proceso de revisión de este Manual, se reciben muchas sugerencias útiles sobre argumentos o temas 

para añadir (o tratar con más detalle). Estos serán objeto de trabajos futuros. En particular, los siguientes aspectos 

deberían recibir más atención en futuras versiones de este Manual: 
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• Dimensión temporal y conjuntos de datos longitudinales. 
 

• Criterios para decidir si un indicador es apropiado. 
 

• Más información sobre los métodos de normalización y su relación con los problemas de medición. 
 

• Relación entre la práctica de la IC y la teoría tradicional de la medición desarrollada en psicometría y, en 

particular, la relación entre los indicadores de efecto y causa y las herramientas estadísticas propuestas en los 

distintos capítulos. 
 

• Discusión más detallada y aplicación de modelos de ecuaciones estructurales y análisis bayesianos para el 

desarrollo de indicadores compuestos. 



19 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

 
 

 

PARTE I. CONSTRUCCIÓN DE UN INDICADOR COMPUESTO 

 

 
 

1. PASOS PARA CONSTRUIR UN INDICADOR COMPUESTO 
 

Este Manual presenta sus recomendaciones siguiendo una "secuencia ideal" de diez pasos, desde el desarrollo de 

un marco teórico hasta la presentación y difusión de un indicador compuesto. Cada paso es extremadamente importante, 

pero la coherencia en todo el proceso es igualmente vital. Las decisiones que se toman en una etapa pueden tener 

implicaciones importantes para otras: por lo tanto, el constructor de indicadores compuestos no solo tiene que tomar 

las decisiones metodológicas más apropiadas en cada etapa, sino también identificar si encajan bien. 
 

Los desarrolladores de indicadores compuestos tienen que hacer frente a un grado justificado de escepticismo por 

parte de estadísticos, economistas y otros grupos de usuarios. Este escepticismo se debe en parte a la falta de 

transparencia de algunos indicadores existentes, especialmente en lo que respecta a las metodologías y los datos 

básicos. Para evitar estos riesgos, el Manual pone especial énfasis en la documentación y los metadatos. En particular, 
el Manual recomienda la preparación de la documentación pertinente al final de cada fase, tanto para garantizar la 

coherencia de todo el proceso como para preparar con antelación las notas metodológicas que se difundirán junto con 

los resultados numéricos. 
 

La Parte 1 del Manual proporciona una visión general de las distintas etapas en la construcción de indicadores 

compuestos y analiza el marco de calidad para los indicadores compuestos. 
 

La Tabla 1 proporciona una "lista de verificación" estilizada que debe seguirse en la construcción de un indicador 

compuesto, que se analiza con más detalle en las secciones siguientes. En la Parte II del Manual se presenta información 

detallada sobre las herramientas metodológicas que se utilizarán en cada etapa. 
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Tabla 1.   Lista de verificación para la construcción de un indicador compuesto 

 

Paso ¿Por qué es necesario? 

1. Marco teórico 
 

Proporciona la base para la selección y combinación de variables en un 

indicador compuesto significativo bajo un principio de idoneidad para el 
propósito (se prevé la participación de expertos y partes interesadas en esta 
etapa). 

• Obtener una comprensión y definición 
clara del fenómeno multidimensional a 
medir. 

• Estructurar los distintos subgrupos del 
fenómeno (si es necesario). 

• Compilar una lista de criterios de 

selección para las variables subyacentes,  
por ejemplo, entrada, salida, proceso. 

2. Selección de datos 

 

Debe basarse en la solidez analítica, la mensurabilidad, la cobertura de los 
países y la pertinencia de los indicadores para el fenómeno que se mide y la 
relación entre sí. Se debe considerar el uso de variables sustitutivas cuando 
los datos son escasos (se prevé la participación de expertos y partes 
interesadas en esta etapa). 

• Comprobar la calidad de los indicadores 
disponibles. 

• Discutir las fortalezas y debilidades de 
cada indicador seleccionado. 

• Para crear una tabla de resumen sobre las 
características de los datos, por ejemplo, 
disponibilidad (por país, tiempo), fuente, 
tipo (duro, blando o de entrada, salida, 
proceso). 

3. Imputación de datos faltantes 
 

Es necesario para proporcionar un conjunto de datos completo (por 
ejemplo, mediante imputación única o múltiple). 

• Para estimar los valores faltantes. 

• Proporcionar una medida de la fiabilidad 
de cada valor imputado, a fin de evaluar el 
impacto de la imputación en los resultados 
del indicador compuesto. 

• Para analizar la presencia de valores 
atípicos en el conjunto de datos. 

4. Análisis multivariante 

 

Es necesario para estudiar la estructura general del conjunto de datos, 
evaluar su idoneidad y guiar las opciones metodológicas posteriores 
(por ejemplo, ponderación, agregación). 

• Comprobar la estructura subyacente de los 

datos a lo largo de las dos dimensiones 
principales, a saber, los indicadores 
individuales y los países (mediante 
métodos multivariados adecuados,  por 
ejemplo, análisis de componentes 
principales, análisis de conglomerados). 

• Identificar grupos de indicadores o grupos 
de países que son estadísticamente 
"similares" y proporcionar una 

interpretación de los resultados. 

• Comparar la estructura estadísticamente 
determinada del conjunto de datos con el 
marco teórico y discutir las posibles 
diferencias. 

5. Normalización 

 

Es necesario para poder comparar las variables. 

• Seleccionar 
procedimientos 
de 

normalización 
adecuados que 
respeten tanto 
el marco 
teórico como 
las propiedades 
de los datos. 

• Para analizar la 
presencia de 
valores atípicos 
en el conjunto 

de datos, ya que 
pueden 
convertirse en 
puntos de 
referencia no 
deseados. 
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Paso ¿Por qué es necesario? 

6. Ponderación y agregación 

 

Es necesario hacerse de acuerdo con el marco teórico subyacente. 

• Seleccionar procedimientos de 
ponderación y agregación apropiados que 
respeten tanto el marco teórico como las 
propiedades de los datos. 

• Discutir si se deben tener en cuenta los 
problemas de correlación entre los 
indicadores. 

• Discutir si se debe permitir la 
responsabilidad entre los indicadores. 

7. Análisis de incertidumbre y sensibilidad 

 
Es necesario para evaluar la solidez del indicador compuesto en términos 
de, por ejemplo, el mecanismo para incluir o excluir un indicador, el 
esquema de normalización, la imputación de los datos faltantes, la 
elección de las ponderaciones, el método de agregación. 

• Considerar un enfoque de modelos 

múltiples para construir el indicador 
compuesto y, si está disponible, 
escenarios conceptuales alternativos para 
la selección de los indicadores 
subyacentes. 

• Identificar todas las posibles fuentes de 
incertidumbre en el desarrollo del 
indicador compuesto y acompañar las 

puntuaciones y rangos compuestos con 
límites de incertidumbre. 

• Realizar un análisis de sensibilidad de la 
inferencia (supuestos) y determinar qué 
fuentes de incertidumbre son más 
influyentes en las puntuaciones y/o 
rangos. 

8. Vuelta a los datos 

 
Es necesario para revelar los principales impulsores de un 
rendimiento general bueno o malo. La transparencia es primordial 
para un buen análisis y formulación de políticas. 

• Perfilar el desempeño de los países a nivel 

de indicadores a fin de revelar qué es lo 
que está impulsando los resultados de los 
indicadores compuestos. 

• Para comprobar la correlación y la 
causalidad (si es posible). 

• Identificar si los resultados del indicador 
compuesto están excesivamente 
dominados por pocos indicadores y 
explicar la importancia relativa de los 
subcomponentes del indicador 
compuesto. 

9. Enlaces a otros indicadores 

 
Es necesario para correlacionar el indicador compuesto (o sus 
dimensiones) con los indicadores existentes (simples o compuestos), así 
como para identificar vínculos a través de regresiones. 

• Correlacionar el indicador compuesto con 

otras medidas pertinentes, teniendo en 
cuenta los resultados del análisis de 
sensibilidad. 

• Desarrollar narrativas basadas en datos a 
partir de los resultados. 

10. Visualización de los resultados 

 
Es necesario recibir la atención adecuada, dado que la visualización 
puede influir (o ayudar a mejorar) la interpretabilidad. 

• Identificar un conjunto coherente de 
herramientas de presentación para el 

público objetivo. 

• Seleccionar la técnica de visualización 
que comunica la mayor cantidad de 

información. 

• Presentar los resultados del indicador 
compuesto de manera clara y precisa. 
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1.1. Desarrollo de un marco teórico 
 

Lo que está mal definido es probable que esté mal medido 
 

Un marco teórico sólido es el punto de partida en la construcción de indicadores compuestos. El marco debe 

definir claramente el fenómeno que se va a medir y sus subcomponentes, seleccionando indicadores y ponderaciones 

individuales que reflejen su importancia relativa y las dimensiones del compuesto general. Lo ideal sería que este 

proceso se basara en lo que es conveniente medir y no en los indicadores disponibles. 

Por ejemplo, el producto interno bruto (PIB) mide el valor total de los bienes y servicios producidos en un país 

determinado, donde las ponderaciones se estiman sobre la base de la teoría económica y reflejan el precio relativo de 

los bienes y servicios. En los últimos 50 años se han desarrollado los marcos teóricos y estadísticos para medir el PIB, 

y las principales organizaciones internacionales están llevando a cabo una revisión del Sistema de Cuentas Nacionales 

de 1993. Sin embargo, no todos los conceptos multidimensionales tienen bases teóricas y empíricas tan sólidas. Los 
indicadores compuestos en los nuevos ámbitos de actuación, por ejemplo, la competitividad, el desarrollo sostenible, 

la preparación para el negocio electrónico, etc., pueden ser muy subjetivos, ya que la investigación económica en estos 

ámbitos aún se está desarrollando. Por lo tanto, la transparencia es esencial en la construcción de indicadores creíbles. 

Esto implica: 
 

• Definición del concepto. La definición debe dar al lector una idea clara de lo que se está midiendo con el 

indicador compuesto. Debe referirse al marco teórico, vinculando varios subgrupos y los indicadores 

subyacentes. Por ejemplo, el Índice de Competitividad del Crecimiento (ICG) desarrollado por el Foro 

Económico Mundial se basa en la idea de que "el proceso de crecimiento económico puede analizarse dentro 

de tres categorías generales importantes: el entorno macroeconómico, la calidad de las instituciones públicas 

y la tecnología". Por lo tanto, el ICG tiene un vínculo claro entre el marco (sea cual sea) y la estructura del 

indicador compuesto. Sin embargo, algunos conceptos complejos son difíciles de definir y medir con 

precisión o pueden ser objeto de controversia entre las partes interesadas. En última instancia, los usuarios 

de indicadores compuestos deben evaluar su calidad y pertinencia. 
 

• Determinación de subgrupos. Los conceptos multidimensionales se pueden dividir en varios subgrupos. No 

es necesario que estos subgrupos sean (estadísticamente) independientes unos de otros, y los vínculos 
existentes deben describirse teórica o empíricamente en la mayor medida posible. El Índice de Logros 

Tecnológicos, por ejemplo, se divide conceptualmente en cuatro grupos de capacidad tecnológica: creación 

de tecnología, difusión de innovaciones recientes, difusión de innovaciones antiguas y habilidades humanas. 

Una estructura anidada de este tipo mejora la comprensión del usuario de las fuerzas impulsoras detrás del 

indicador compuesto. También puede facilitar la determinación de los pesos relativos entre diferentes 

factores. Este paso, al igual que el siguiente, debe involucrar a expertos y partes interesadas en la medida de 

lo posible, a fin de tener en cuenta múltiples puntos de vista y aumentar la solidez del marco conceptual y 

el conjunto de indicadores. 
 

• Identificación de los criterios de selección de los indicadores subyacentes. Los criterios de selección deben 

servir de guía para determinar si un indicador debe incluirse o no en el índice compuesto general. Debe ser 

lo más preciso posible y describir el fenómeno que se está midiendo; es decir, entrada, salida o proceso. Con 
demasiada frecuencia, los indicadores compuestos incluyen tanto medidas de insumos como de productos. 

Por ejemplo, un Índice de Innovación podría combinar los gastos en investigación y desarrollo (entradas) y 

el número de nuevos productos y servicios (salidas) para medir el alcance de la actividad innovadora en un 

país determinado. Sin embargo, solo debe incluirse (o expresarse en términos de producto por unidad de 

insumo) este último conjunto de indicadores de producción si el índice está destinado a medir el rendimiento 

de la innovación. 
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1.2. Selección de variables 

 

Un indicador compuesto es, ante todo, la suma de sus partes 
 

Las fortalezas y debilidades de los indicadores compuestos se derivan en gran medida de la calidad de las 
variables subyacentes. Lo ideal es que las variables se seleccionen en función de su pertinencia, solidez analítica, 

oportunidad, accesibilidad, etc. Los criterios para garantizar la calidad del conjunto de datos básicos de los indicadores 

compuestos se examinan en detalle en la Sección 2: "Marco de calidad para los indicadores compuestos". Si bien la 

elección de los indicadores debe guiarse por el marco teórico del compuesto, el proceso de selección de datos puede 

ser bastante subjetivo, ya que puede no haber un único conjunto definitivo de indicadores. La falta de datos pertinentes 

también puede limitar la capacidad del promotor para crear indicadores compuestos sólidos. Dada la escasez de datos 

cuantitativos (duros) comparables internacionalmente, los indicadores compuestos suelen incluir datos cualitativos 

(blandos) procedentes de encuestas o exámenes de políticas. 
 

Las medidas indirectas se pueden utilizar cuando los datos deseados no están disponibles o cuando la 

comparabilidad entre países es limitada. Por ejemplo, es posible que los datos sobre el número de empleados que usan 

computadoras no estén disponibles. En su lugar, el número de empleados que tienen acceso a los equipos podría 
usarse como proxy. Al igual que en el caso de los datos blandos, hay que tener cuidado en la utilización de indicadores 

indirectos. En la medida en que los datos lo permitan, la exactitud de las medidas sustitutivas debe comprobarse 

mediante análisis de correlación y sensibilidad. El constructor también debe prestar mucha atención a si el indicador 

en cuestión depende del PIB u otros factores relacionados con el tamaño. Para tener una comparación objetiva entre 

países pequeños y grandes, se requiere escalar las variables mediante una medida de tamaño adecuada, por ejemplo, 

población, ingresos, volumen de comercio y superficie de tierra poblada, etc. Por último, el tipo de variables 

seleccionadas (indicadores de entrada, salida o proceso) debe coincidir con la definición del indicador compuesto 

previsto. 
 

La calidad y la precisión de los indicadores compuestos deberían evolucionar paralelamente a las mejoras en la 

recopilación de datos y el desarrollo de indicadores. La tendencia actual hacia la elaboración de indicadores 

compuestos del desempeño de los países en una serie de esferas de política puede dar un nuevo impulso a la mejora 

de la recopilación de datos, la identificación de nuevas fuentes de datos y el aumento de la comparabilidad 
internacional de las estadísticas. Por otro lado, no nos casamos con la idea de que usar lo que está disponible es 

necesariamente suficiente. Los datos deficientes producirán malos resultados en una lógica "basura que entra, basura 

que sale". Sin embargo, desde un punto de vista pragmático, es necesario hacer concesiones a la hora de construir un 

compuesto. Lo que consideramos esencial es la transparencia de estos compromisos. 

Al final del Paso 1 el constructor debería tener: 

 

• Una comprensión y definición claras del fenómeno multidimensional que se va a medir. 

 

• Una estructura anidada de los distintos subgrupos del fenómeno, si es necesario. 

 

• Una lista de criterios de selección para las variables subyacentes, por ejemplo, entrada, salida, proceso. 

 

• Una documentación clara de todo lo expuesto anteriormente. 
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1.3. Imputación de datos faltantes 
 

La idea de la imputación puede ser seductora y peligrosa a la vez 
 

La falta de datos a menudo dificulta el desarrollo de indicadores compuestos sólidos. Los datos pueden faltar 

de forma aleatoria o no aleatoria. Los patrones que faltan podrían ser: 
 

Falta completamente al azar (MCAR). Los valores faltantes no dependen de la variable de interés ni de 

ninguna otra variable observada en el conjunto de datos. Por ejemplo, los valores faltantes en la renta variable serían 
del tipo MCAR si (i) las personas que no declaran sus ingresos tienen, en promedio, los mismos ingresos que las 

personas que sí declaran ingresos; y si (ii) cada una de las otras variables en el conjunto de datos tendría que ser la 

misma, en promedio, para las personas que no declararon sus ingresos y las personas que sí declararon sus ingresos. 
 

Falta al azar (MAR). Los valores faltantes no dependen de la variable de interés, sino que están condicionados 

por otras variables del conjunto de datos. Por ejemplo, los valores faltantes en los ingresos serían MAR si la 
probabilidad de que falten datos sobre los ingresos depende del estado civil pero, dentro de cada categoría de estado 

civil, la probabilidad de que falten ingresos no está relacionada con el valor de los ingresos. Desaparecido por diseño, 

p. ej. si la pregunta 1 de la encuesta se responde afirmativamente, entonces la pregunta 2 de la encuesta no debe 

ser respondida, también son MAR ya que la falta depende de las covariables. 
 

No faltante al azar (NMAR). Los valores que faltan dependen de los propios valores. Por ejemplo, los hogares 

de altos ingresos son menos propensos a declarar sus ingresos. 
 

Desafortunadamente, no existe una prueba estadística para NMAR y, a menudo, no hay una base para juzgar 

si faltan datos de forma aleatoria o sistemática, mientras que la mayoría de los métodos que imputan valores faltantes 

requieren un mecanismo de falta aleatoria, es decir, MCAR o MAR. Cuando hay razones para suponer un patrón 

no faltante al azar (NMAR), el patrón debe modelarse explícitamente e incluirse en el análisis. Esto podría ser muy 

difícil y podría implicar suposiciones ad hoc que probablemente influyan en el resultado de todo el ejercicio. 
 

Existen tres métodos generales para tratar los datos faltantes: (i) eliminación de casos, (ii) imputación única 

o (iii) imputación múltiple. El primero, también llamado análisis completo de casos, simplemente omite los 

registros faltantes del análisis. Sin embargo, este enfoque ignora las posibles diferencias sistemáticas entre 

muestras completas e incompletas y produce estimaciones no sesgadas solo si los registros eliminados son una 

submuestra aleatoria de la muestra original (suposición MCAR). Además, los errores estándar suelen ser mayores 
en una muestra reducida, dado que se utiliza menos información. Como regla general, si una variable tiene más del 

5% de valores faltantes, los casos no se eliminan (Little y Rubin, 2002). 
 

Los otros dos enfoques consideran los datos faltantes como parte del análisis e intentan imputar valores a 

través de una sola imputación, por ejemplo, sustitución de media/mediana/modo, imputación de regresión,  

imputación en frío, imputación de maximización de expectativas o imputación múltiple, p. ej. Algoritmo de 

Montecarlo de la cadena de Markov. La imputación de datos podría dar lugar a la minimización del sesgo y al uso 

de datos "costosos de recopilar" que, de otro modo, se descartarían mediante la eliminación de casos. Sin embargo, 

también puede permitir que los datos influyan en el tipo de imputación. En palabras de Dempster y Rubin (1983): 

 

 

 
 

Al final del Paso 2 el constructor debería haber: 

 

• Revisado la calidad de los indicadores disponibles.  
 

• Debatido los puntos fuertes y débiles de cada indicador seleccionado. 

 
• Creado una tabla resumen con las características de los datos, por ejemplo: disponibilidad (en el país, hora), fuente, tipo 

(duro, blando, entrada, salida, proceso). 
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La idea de la imputación es a la vez seductora y peligrosa. Es seductora porque puede adormecer al usuario 

en el estado placentero de creer que los datos están completos, y es peligrosa porque agrupa situaciones en 

las que el problema es lo suficientemente menor como para que pueda manejarse legítimamente de esta 

manera y situaciones en las que los estimadores estándar aplicados a datos reales e imputados tienen un sesgo 

sustancial. 
 

La incertidumbre en los datos imputados debe reflejarse mediante estimaciones de la varianza. Esto permite 

tener en cuenta los efectos de la imputación en el curso del análisis. Sin embargo, se sabe que la imputación única 

subestima la varianza, ya que refleja parcialmente la incertidumbre de la imputación. El método de imputación 

múltiple, que proporciona varios valores para cada valor faltante, puede representar de manera más efectiva la 

incertidumbre debida a la imputación. 
 

Ningún modelo de imputación está exento de suposiciones y, por lo tanto, los resultados de la imputación 

deben comprobarse exhaustivamente para determinar sus propiedades estadísticas, como las características de 

distribución, así como heurísticamente su significado, por ejemplo, si son posibles valores imputados negativos. 

 

 
 
 

1.4. Análisis multivariante 

 

Analizar la estructura subyacente de los datos sigue siendo un arte 
 

En las últimas décadas, ha habido un aumento en el número de indicadores compuestos que están siendo 

desarrollados por diversos organismos nacionales e internacionales. Desafortunadamente, los indicadores 

individuales a veces se seleccionan de manera arbitraria sin prestar poca atención a las interrelaciones entre ellos. Esto 

puede dar lugar a índices que abrumen, confunden y engañan a los responsables de la toma de decisiones y al público 

en general. Algunos analistas caracterizan este entorno como "rico en indicadores pero pobre en información". La 

naturaleza subyacente de los datos debe analizarse cuidadosamente antes de construir un indicador compuesto. Este 

paso preliminar es útil para evaluar la idoneidad del conjunto de datos y permitirá comprender las implicaciones de 

las opciones metodológicas,  por ejemplo, la ponderación y la agregación, durante la fase de construcción del 

indicador compuesto. La información puede agruparse y analizarse en al menos dos dimensiones del conjunto de 

datos: indicadores individuales y países. 
 

• Agrupar la información sobre indicadores individuales. El analista debe decidir primero si la 

estructura anidada del indicador compuesto está bien definida (véase el Paso 1) y si el conjunto de los 

indicadores individuales disponibles son suficientes o apropiados para describir el fenómeno (véase el 

Paso 2). Esta decisión puede basarse en la opinión de expertos y en la estructura estadística del conjunto 

de datos. Se pueden utilizar diferentes enfoques analíticos, como el análisis de componentes principales, 

para explorar si las dimensiones del fenómeno están estadísticamente bien equilibradas en el indicador 

compuesto. De lo contrario, podría ser necesario revisar los distintos indicadores. 
 

El objetivo del Análisis de Componentes Principales (ACP) es revelar cómo cambian las diferentes 
variables en relación con otras y cómo se asocian. Esto se logra transformando las variables 

correlacionadas en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas utilizando una matriz de covarianza 

o su forma estandarizada: la matriz de correlación. El análisis factorial (AF) es similar al ACP, pero se 

basa en un modelo estadístico particular. Una forma alternativa de investigar el grado de correlación entre 

un conjunto de variables es utilizar el coeficiente Alfa de Cronbach alfa (c-alfa), que es la estimación más 

Al final del Paso 3 el constructor debería tener:   

 

• Un conjunto de datos completos sin que falten valores. 

 

• Una medida de la fiabilidad de cada valor imputado para explorar el impacto de la imputación en el indicador compuesto. 
 

• Discutido la presencia de valores atípicos en el conjunto de datos. 

 

• Documentado y explicado los procedimientos de imputación seleccionados y los resultados. 
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común de la consistencia interna de los ítems en un modelo o encuesta. Estas técnicas de análisis 

multivariante son útiles para obtener información sobre la estructura del conjunto de datos del compuesto. 

Sin embargo, es importante evitar realizar análisis multivariados si la muestra es pequeña en comparación 

con el número de indicadores, ya que los resultados no tendrán propiedades estadísticas conocidas. 
 

• Agrupación de información por países. El análisis de conglomerados es otra herramienta para clasificar 

grandes cantidades de información en conjuntos manejables. Se ha aplicado a una amplia variedad de 

problemas y campos de investigación, desde la medicina hasta la psiquiatría y la arqueología. El análisis de 

conglomerados también se utiliza en el desarrollo de indicadores compuestos para agrupar la información 

sobre los países en función de su similitud en diferentes indicadores individuales. El análisis de 

conglomerados funciona como: (i) un método puramente estadístico de agregación de los indicadores, (ii) 

una herramienta de diagnóstico para explorar el impacto de las decisiones metodológicas tomadas durante 
la fase de construcción del indicador compuesto, (iii) un método para difundir información sobre el indicador 

compuesto sin perder la de las dimensiones de los indicadores individuales, y (iv) un método para seleccionar 

grupos de países para la imputación de los datos faltantes con miras a disminuir la varianza de los valores 

imputados. 
 

Cuando el número de variables es grande o cuando se cree que algunas de ellas no contribuyen a identificar la 

estructura de agrupamiento en el conjunto de datos, se pueden aplicar modelos continuos y discretos de forma 

secuencial. Con frecuencia, los investigadores llevan a cabo un ACP y luego aplican un algoritmo de agrupamiento 

en las puntuaciones de los objetos en los primeros componentes, llamado "análisis en tándem". Sin embargo, se 

requiere precaución, ya que el ACP o el AF pueden identificar dimensiones que no necesariamente ayudan a revelar 

la estructura de agrupamiento en los datos y, de hecho, pueden enmascarar la información taxonómica (Tabla 2). 

Tabla 2.   Puntos fuertes y débiles del análisis multivariante 

 

 Puntos fuertes Puntos débiles 

Principales •  Puede resumir un conjunto de indicadores 

mientras preserva la máxima proporción 

posible de la variación total en el conjunto de 

datos original. 
 

ƒ  Las correlaciones no representan necesariamente la 

Componentes/ 

Análisis Factorial 
  

 

ƒ  

influencia real de los indicadores individuales en el 

fenómeno que se está midiendo. 

Sensible a modificaciones en los datos básicos: datos 

 Se asignan las cargas de factor más grandes 

a los indicadores individuales que tienen la 

mayor variación entre países, una propiedad 

deseable para las comparaciones, ya que los 

indicadores individuales que son similares en 

todos los países, son de poco interés y no 

pueden explicar las diferencias en el 

desempeño. 

 revisiones y actualizaciones,  por ejemplo, nuevos países. 

ƒ  Sensible a la presencia de valores atípicos, que pueden 

introducir una variabilidad espuria en los datos. 

ƒ  Sensible a problemas de muestras pequeñas, que son 

particularmente relevantes cuando el enfoque se centra 

en un conjunto limitado de países. 

ƒ  Minimización de la contribución de los individuos 
indicadores que no se mueven con otros indicadores 
individuales. 
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 Puntos fuertes Puntos débiles 

Cronbach ƒ  Mide la consistencia interna en el 

conjunto de indicadores individuales, es 

decir, lo bien que describen un constructo 

unidimensional. De este modo, resulta 

útil agrupar objetos similares. 

ƒ  Las correlaciones no representan necesariamente la 
influencia real de los indicadores individuales en el 
fenómeno expresado por el compuesto calculado 

como una "escala" (es decir, como la suma de 

indicadores individuales). 

Coeficiente Alfa  

 

Análisis de 

conglomerados 

ƒ  Ofrece una forma diferente de agrupar 

países; da una idea de la estructura del 

conjunto de datos. 

ƒ  Puramente descriptivo; puede no ser transparente si 

las opciones metodológicas realizadas durante el 

análisis no están motivadas y no se explican 

claramente. 

 

Se han propuesto varios métodos alternativos que combinan el análisis de conglomerados y la búsqueda de una 

representación de baja dimensión, centrándose en el escalado multidimensional o el análisis de despliegue. El análisis 

factorial de k-medias combina el análisis de conglomerados de k-medias con aspectos del AF y ACP. Un modelo de 

agrupamiento discreto junto con un modelo factorial continuo se ajustan simultáneamente a datos bidireccionales para 

identificar la mejor partición de los objetos, descrita por las mejores combinaciones lineales ortogonales de las variables 

(factores) según el criterio de mínimos cuadrados. Esto tiene una amplia gama de aplicaciones, ya que logra un doble 
objetivo: la reducción de datos y la síntesis, simultáneamente en la dirección de objetos y variables. Originalmente 

aplicado a datos macroeconómicos a corto plazo, el análisis factorial de k-medias tiene un algoritmo de mínimos 

cuadrados alternos rápidos que extiende su aplicación a grandes conjuntos de datos. Esta metodología puede 

recomendarse como una alternativa al análisis en tándem ampliamente utilizado. 

 

 
 
 

1.5. Normalización de datos 

 

Evitar comparar peras con manzanas 
 

La normalización es necesaria antes de cualquier agregación de datos, ya que los indicadores de un conjunto de 
datos suelen tener diferentes unidades de medida. Existen varios métodos de normalización (Tabla 3) (Freudenberg, 

2003; Jacobs y cols., 2004): 
 

1. La clasificación es la técnica de normalización más sencilla. Este método no se ve afectado por los valores 

atípicos y permite seguir el rendimiento de los países a lo largo del tiempo en términos de posiciones 
relativas (rankings). Sin embargo, el desempeño de los países en términos absolutos no puede evaluarse, 

ya que se pierde la información sobre los niveles. Algunos ejemplos que utilizan la clasificación incluyen: 

el Índice de Tecnología de la Información y las Comunicaciones (Fagerberg, 2001) y el Estudio de 

Medicare sobre el Desempeño de la Atención Médica en los Estados Unidos (Jencks et al., 2003). 

Al final del Paso 4 el constructor debería haber: 

 

• Comprobado la estructura subyacente de los datos en varias dimensiones, es decir, indicadores individuales, países. 

 

• Aplicado la metodología multivariante adecuada, por ejemplo, ACP, AF, análisis de conglomerados. 

 

• Identificado subgrupos de indicadores o grupos de países estadísticamente “similares”. 

 

• Analizado la estructura del conjunto de datos y compararla con el marco teórico. 

 

• Documentado los resultados del análisis multivariante y la interpretación de los componentes y factores. 
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2. La estandarización (o puntuaciones z) convierte los indicadores en una escala común con una media de cero 

y una desviación estándar de uno. Por lo tanto, los indicadores con valores extremos tienen un mayor efecto 

en el indicador compuesto. Esto podría no ser deseable si la intención es recompensar el comportamiento 

excepcional,  es decir, si se piensa que un resultado extremadamente bueno en algunos indicadores es mejor 

que muchas puntuaciones medias. Este efecto puede corregirse mediante la metodología de agregación,  por 

ejemplo, excluyendo las mejores y peores puntuaciones de los indicadores individuales de la inclusión en el 

índice o asignando ponderaciones diferenciales basadas en la "conveniencia" de las puntuaciones de los 

indicadores individuales. 

 

3. Mín.-Máx. normaliza los indicadores para que tengan un rango idéntico [0, 1] restando el valor mínimo y 

dividiéndolo por el rango de los valores del indicador.
2 
Sin embargo, los valores extremos o los valores 

atípicos podrían distorsionar el indicador transformado. Por otro lado, la normalización Mín.-Máx. podría 
ampliar la gama de indicadores que se encuentran dentro de un intervalo pequeño, aumentando el efecto 
sobre el indicador compuesto más que la transformación de la puntuación z. 

 

4. La distancia a una referencia mide la posición relativa de un indicador dado con respecto a un punto de 

referencia. Este podría ser un objetivo a alcanzar en un período de tiempo determinado. Por ejemplo, el 

Protocolo de Kioto ha establecido un objetivo de reducción del 8% de las emisiones de CO2 para 2010 para 

los miembros de la Unión Europea. La referencia también podría ser un país de referencia externo. Por 

ejemplo, los Estados Unidos y Japón se utilizan a menudo como puntos de referencia para los indicadores 
compuestos elaborados en el marco de la Agenda de Lisboa de la UE. Alternativamente, el país de referencia 

podría ser el país promedio del grupo y se le asignaría un valor de 1, mientras que otros países recibirían 

puntuaciones en función de su distancia del promedio. Por lo tanto, los indicadores estandarizados que son 

superiores a 1 indican países con un rendimiento superior a la media. El país de referencia también podría 

ser el líder del grupo, en el que el país líder recibe 1 y los demás reciben puntos porcentuales del líder. Este 

enfoque, sin embargo, se basa en valores extremos que podrían ser valores atípicos poco fiables. 
 

5. La escala categórica asigna una puntuación a cada indicador. Las categorías pueden ser numéricas, como 

una, dos o tres estrellas, o cualitativas, como "totalmente lograda", "parcialmente lograda" o "no lograda". 

A menudo, las puntuaciones se basan en los percentiles de la distribución del indicador entre los países. Por 

ejemplo, el 5% superior recibe una puntuación de 100, las unidades entre los percentiles 85 y 95 reciben 80 
puntos, los valores entre los percentiles 65 y 85 reciben 60 puntos, hasta llegar a 0 puntos, premiando así a 

los países con mejores resultados y penalizando a los peores. Dado que se utiliza la misma transformación 

de percentil para diferentes años, cualquier cambio en la definición del indicador a lo largo del tiempo no 

afectará a la variable transformada. Sin embargo, es difícil seguir los aumentos a lo largo del tiempo. Las 

escalas categóricas excluyen grandes cantidades de información sobre la varianza de los indicadores 

transformados. Además, cuando hay poca variación dentro de las puntuaciones originales, las bandas de 

percentiles obligan a la categorización de los datos, independientemente de la distribución subyacente. Una 

posible solución es ajustar los tramos de percentiles a través de los indicadores individuales para obtener 

variables categóricas transformadas con distribuciones casi normales. 
 

6. Los indicadores por encima o por debajo de la media se transforman de manera que los valores en torno a 

la media reciben 0, mientras que los que están por encima o por debajo de un determinado umbral reciben 1 

y -1 respectivamente, por ejemplo, el Índice Resumido de Innovación (CE, 2001a). Este método de 

normalización es sencillo y no se ve afectado por los valores atípicos. Sin embargo, a menudo se critica la 

arbitrariedad del nivel umbral y la omisión de información de nivel absoluto. Por ejemplo, si el valor de un 

indicador determinado para el país A es 3 veces (300%) superior a la media, y el valor del país B es un 25% 
superior a la media, ambos países se contarían como "por encima de la media" con un umbral del 20% 

alrededor de la media. 
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7. Métodos para los indicadores cíclicos. Los resultados de las encuestas de tendencias empresariales suelen 

combinarse en indicadores compuestos para reducir el riesgo de señales falsas y pronosticar mejor los ciclos 

de las actividades económicas (Nilsson, 2000). Véanse, por ejemplo, los indicadores adelantados 

compuestos de la OCDE y los indicadores de sentimiento económico de la UE (CE, 2004a). Este método da 

implícitamente menos peso a las series más irregulares en el movimiento cíclico del indicador compuesto, a 

menos que se realice algún suavizado ad hoc previo. 
 

8. Este último es un caso especial de equilibrio de opiniones, en el que se pide a los directivos de empresas 

de diferentes sectores y de distintos tamaños que expresen su opinión sobre el rendimiento de su empresa. 
 

9. El porcentaje de diferencias anuales durante años consecutivos representa el crecimiento porcentual con 

respecto al año anterior en lugar del nivel absoluto. La transformación solo puede utilizarse cuando los 

indicadores están disponibles durante varios años, por ejemplo, el Índice del Mercado Interior (CE, 2001b; 

Tarantola y cols., 2002; Tarantola y cols., 2004). 
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Tabla 3. Métodos de normalización 

 

Método Ecuación 

1. Clasificación [Ecuación. Consultar documento original] 

2. Estandarización (o puntuaciones z)  [Ecuación. Consultar documento original] 

3. Mín.-Máx. [Ecuación. Consultar documento original] 

4. Distancia a un país de referencia [Ecuación. Consultar documento original] 

5. Escalas categóricas [Ecuación. Consultar documento original] 

6. Indicadores por encima o por debajo de la media [Ecuación. Consultar documento original] 

7. Indicadores cíclicos (OCDE) [Ecuación. Consultar documento original] 

8. Equilibrio de opiniones [Ecuación. Consultar documento original] 

10. Porcentaje de diferencias anuales durante años consecutivos [Ecuación. Consultar documento original] 

 

 

Nota:  xt
qc es el valor del indicador q para el país c en el momento t. c es el país de referencia. El operador sgn da el signo del argumento 

(es decir, +1 si el argumento es positivo, -1 si el argumento es negativo).  Ne es el número total de expertos encuestados. Pi es

el percentil i-ésimo de la distribución del indicador xt
qc y p un umbral arbitrario alrededor de la media. 

 

La selección de un método adecuado, sin embargo, no es trivial y merece especial atención a los eventuales 

ajustes de escala (Ebert y Welsh, 2004) o a la transformación de indicadores muy sesgados. El método de 

normalización debe tener en cuenta las propiedades de los datos, así como los objetivos del indicador compuesto. Es 

posible que se necesiten pruebas de solidez para evaluar su impacto en los resultados. 
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1.6. Ponderación y agregación 

 
 

La importancia relativa de los indicadores es motivo de controversia 
 

Cuando se utilizan en un marco de evaluación comparativa, las ponderaciones pueden tener un efecto 
significativo en el indicador compuesto general y en las clasificaciones de los países. Existen varias técnicas de 

ponderación (Tabla 4). Algunos se derivan de modelos estadísticos, como el análisis factorial, el análisis envolvente 

de datos y los modelos de componentes no observables (UCM, por sus siglas en inglés), o de métodos participativos 

como los procesos de asignación presupuestaria (BAP, por sus siglas en inglés), los procesos de análisis jerárquico 

(AHP, por sus siglas en inglés) y el análisis conjunto (AC). Los enfoques de análisis conjunto y de componentes no 

observados se explican en la "Caja de herramientas para constructores". Independientemente del método que se 

utilice, las ponderaciones son esencialmente juicios de valor. Mientras que algunos analistas pueden elegir 

ponderaciones basadas únicamente en métodos estadísticos, otros pueden recompensar (o castigar) los componentes 

que se consideran más (o menos) influyentes, dependiendo de la opinión de los expertos, para reflejar mejor las 

prioridades de política o los factores teóricos. 
 

La mayoría de los indicadores compuestos se basan en el índice de igual ponderación (EW, por sus siglas en 
inglés), es decir, todas las variables tienen el mismo peso. Esto implica esencialmente que todas las variables "valen" 

lo mismo en el compuesto, pero también podría disfrazar la ausencia de una base estadística o empírica, por ejemplo, 

cuando no hay suficiente conocimiento de las relaciones causales o una falta de consenso sobre la alternativa. En 

cualquier caso, la ponderación igual no significa "sin pesos", sino que implica implícitamente que los pesos son iguales. 

Además, si las variables se agrupan en dimensiones y estas se agregan a su vez en el compuesto, la aplicación de una 

ponderación igual a las variables puede implicar una ponderación desigual de la dimensión (las dimensiones que 

agrupan el mayor número de variables tendrán una ponderación mayor). Esto podría dar lugar a una estructura 

desequilibrada en el índice compuesto. 
 

Tabla 4.   Compatibilidad entre los métodos de agregación y ponderación 

 

Métodos de ponderación  Métodos de agregación  

 Lineal4 Geométrico4
 Multicriterio 

EW Sí Sí Sí 
PCA/AF

BOD 
UCM 

Sí 
Sí1 
Sí 

Sí 
No2 

No
2

 

Sí 
No2 

No
2

 

BAP 
AHP 

AC 

Sí, 
Sí 
Sí 

í 

Sí, 
Sí 
Sí  

Sí 
No3 

No
3

 

1. Normalizado con el método Mín.-Máx. 

2. BOD requiere agregación aditiva, argumentos similares se aplican a UCM. 

3. Al menos con los métodos multicriterio que requieren ponderaciones como coeficientes de importancia. 

4. Tanto con las agregaciones lineales como con las geométricas, las ponderaciones son compensaciones y no coeficientes de "importancia". 

   

Al final del Paso 5 el constructor debería haber:   

 
• Seleccionado el procedimiento o procedimientos de normalización adecuados en relación con el marco teórico y las 

propiedades de los datos. 
 

• Realizado ajustes de escala, si es necesario. 
 

• Transformado indicadores muy asimétricos, si es necesario.  
 

• Documentado y explicado el procedimiento de normalización seleccionado y de los resultados. 
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Las ponderaciones también pueden elegirse para reflejar la calidad estadística de los datos. Podrían asignarse 

ponderaciones más altas a los datos estadísticamente fiables con una amplia cobertura. Sin embargo, este método podría 

estar sesgado hacia los indicadores fácilmente disponibles, penalizando la información que estadísticamente es más 

problemática de identificar y medir. 

 

Cuando se utilizan ponderaciones iguales, puede ocurrir que, al combinar variables con un alto grado de 

correlación, se introduzca en el índice un elemento de doble cómputo: si dos indicadores colineales se incluyen en el 

índice compuesto con una ponderación de w1 y w2, la dimensión única que miden los dos indicadores tendría un peso 

( w1 + w2) en el compuesto. A menudo, la respuesta ha sido poner a prueba los indicadores para determinar la 

correlación estadística; por ejemplo, utilizando el coeficiente de correlación de Pearson (Manly, 1994; véase el Cuadro 

7), y elegir solo indicadores que presenten un bajo grado de correlación o ajustar las ponderaciones en consecuencia,  

por ejemplo, dando menos peso a los indicadores correlacionados. Además, puede ser conveniente minimizar el número 

de variables en el índice por otros motivos, como la transparencia y la parsimonia. 
 

Tenga en cuenta que casi siempre habrá alguna correlación positiva entre diferentes medidas del mismo agregado. 

Por lo tanto, se debe introducir una regla general para definir un umbral más allá del cual la correlación es un síntoma de 

doble conteo. Por otro lado, relacionar el análisis de correlación con la ponderación podría ser peligroso cuando está 

motivado por una redundancia aparente. Por ejemplo, en el IC de e-Business Readiness: el indicador I1 "Porcentaje de 

empresas que utilizan Internet" y el Indicador I2 "Porcentaje de empresas que tienen un sitio web" muestran una 

correlación de 0,88 en 2003: dada la elevada correlación, ¿es lícito dar menos peso al par (I1, I2) o debe considerarse que 

los dos indicadores miden aspectos diferentes de la innovación y la adopción de tecnologías de la comunicación y, por 

tanto, tienen el mismo peso en la construcción del compuesto? Si lo ideal es que las ponderaciones reflejen la contribución 

de cada indicador al compuesto, el doble cómputo no solo debería determinarse mediante un análisis estadístico, sino 

también mediante el análisis del propio indicador en relación con el resto de indicadores y el fenómeno que todos ellos 

pretenden captar. 

 

La literatura existente ofrece un menú bastante rico de métodos de ponderación alternativos, todos con pros y 

contras. Se pueden utilizar modelos estadísticos como el análisis de componentes principales (ACP) o el análisis 

factorial (AF) para agrupar indicadores individuales según su grado de correlación. Sin embargo, las ponderaciones no 

pueden estimarse con estos métodos si no existe correlación entre los indicadores. Otros métodos estadísticos, como el 

enfoque del "beneficio de la duda" (BOD), son extremadamente parsimoniosos en cuanto a la ponderación de las 

hipótesis, ya que permiten que los datos decidan las ponderaciones y son sensibles a las prioridades nacionales. Sin 

embargo, en el caso del BOD, las ponderaciones son específicas de cada país y tienen una serie de problemas de 

estimación. 
 

Alternativamente, se pueden utilizar métodos participativos que incorporen a diversas partes interesadas 

(expertos, ciudadanos y políticos) para asignar pesos. Este enfoque es factible cuando existe una base bien definida 

para una política nacional (Munda, 2005a, 2007). En el caso de las comparaciones internacionales, a menudo no se 

dispone de esas referencias o se obtienen resultados contradictorios. En el enfoque de asignación presupuestaria, a los 

expertos se les da un "presupuesto" de N puntos, que se distribuyen en una serie de indicadores individuales, "pagando" 

más por aquellos indicadores cuya importancia quieren enfatizar (Jesinghaus, en Moldan et al., 1997). La asignación 

presupuestaria es óptima para un máximo de 10-12 indicadores. Si se involucran demasiados indicadores, este método 

puede inducir un grave estrés cognitivo en los expertos a los que se les pide que asignen el presupuesto. Las encuestas 

de opinión pública se han utilizado ampliamente a lo largo de los años, ya que son fáciles y baratas de llevar a cabo 

(Parker, 1991). 
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Los métodos de agregación también varían. Mientras que el método de agregación lineal es útil cuando todos los 

indicadores individuales tienen la misma unidad de medida, siempre que se respeten algunas propiedades matemáticas. 

Las agregaciones geométricas son más adecuadas si el modelador desea cierto grado de no compensabilidad entre 

indicadores o dimensiones individuales. Además, las agregaciones lineales recompensan a los indicadores base 

proporcionalmente a las ponderaciones, mientras que las agregaciones geométricas recompensan a los países con 

puntuaciones más altas. 
 

Tanto en las agregaciones lineales como en las geométricas, las ponderaciones expresan compensaciones entre los 

indicadores. De este modo, un déficit en una dimensión puede ser compensado por un superávit en otra. Esto implica 

una inconsistencia entre la forma en que se conciben los pesos (generalmente midiendo la importancia de la variable 

asociada) y el significado real cuando se utilizan agregaciones geométricas o lineales. En una agregación lineal, la 

compensabilidad es constante, mientras que con las agregaciones geométricas la compensabilidad es menor para los 
indicadores compuestos con valores bajos. En términos de política, si se admite la resarcibilidad (como en el caso de los 

indicadores económicos puros), un país con puntuaciones bajas en un indicador necesitará una puntuación mucho más 

alta en los demás para mejorar su situación cuando se utilice la agregación geométrica. Por lo tanto, en los ejercicios de 

evaluación comparativa, los países con puntuaciones bajas prefieren una agregación lineal en lugar de una geométrica. 

Por otro lado, la utilidad marginal de un aumento en la puntuación absoluta baja sería mucho mayor que en una 

puntuación absoluta alta bajo agregación geométrica. En consecuencia, un país tendría un mayor incentivo para abordar 

aquellos sectores/actividades/alternativas con puntajes bajos si la agregación fuera geométrica en lugar de lineal, ya que 

esto le daría una mejor oportunidad de mejorar su posición en el ranking (Munda y Nardo, 2005). 
 

Para garantizar que las ponderaciones sigan siendo una medida de importancia, deben utilizarse otros métodos 

de agregación, en particular métodos que no permitan la compensación. Además, si los diferentes objetivos son 

igualmente legítimos e importantes, podría ser necesaria una lógica no compensatoria. Este suele ser el caso cuando 
se agregan dimensiones muy diferentes en el compuesto, como en el caso de los índices ambientales que incluyen 

datos físicos, sociales y económicos. Si el analista decide que un aumento en el rendimiento económico no puede 

compensar una pérdida de cohesión social o un empeoramiento de la sostenibilidad ambiental, entonces ni la 

agregación lineal ni la geométrica son adecuadas. Un análisis multicriterio (AMC) podría garantizar la no 

resarcibilidad al encontrar un compromiso entre dos o más objetivos legítimos. En su forma básica, este enfoque no 

recompensa a los valores atípicos, ya que solo retiene información ordinal,  es decir, aquellos países que tienen una 

mayor ventaja (desventaja) en los indicadores individuales. Este método, sin embargo, podría ser computacionalmente 

costoso cuando el número de países es alto, ya que el número de permutaciones a calcular aumenta exponencialmente 

(Munda y Nardo, 2007). 
 

Con respecto al elemento tiempo, el mantenimiento de las ponderaciones invariables a lo largo del tiempo podría 

estar justificado si el investigador está dispuesto a analizar la evolución de un cierto número de variables, como en el 

caso de la evolución del Índice del Mercado Interior de la CE de 1992 a 2002. Las ponderaciones no cambian con el 
AMC, estando asociadas al valor intrínseco de los indicadores utilizados para explicar el fenómeno. Si, por el contrario, 

el objetivo del análisis es definir las mejores prácticas o establecer prioridades, entonces las ponderaciones deben 

cambiar necesariamente con el tiempo. 
 

La ausencia de una forma "objetiva" de determinar las ponderaciones y los métodos de agregación no conduce 
necesariamente al rechazo de la validez de los indicadores compuestos, siempre que todo el proceso sea transparente. 

Los objetivos del modelista deben estar claramente establecidos desde el principio, y el modelo elegido debe ser 

probado para ver hasta qué punto cumple con el objetivo del modelista. 
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1.7. Robustez y sensibilidad 
 
 

El análisis de sensibilidad puede utilizarse para evaluar la solidez de los indicadores compuestos 
 

A la hora de construir indicadores compuestos, hay que hacer varios juicios,  por ejemplo, sobre la selección de 

indicadores, la normalización de los datos, las ponderaciones y los métodos de agregación, etc. Por lo tanto, la solidez 

de los indicadores compuestos y los mensajes de política subyacentes pueden ser cuestionados. Una combinación de 
análisis de incertidumbre y sensibilidad puede ayudar a medir la solidez del indicador compuesto y mejorar la 

transparencia. 
 

El análisis de incertidumbre se centra en cómo la incertidumbre en los factores de entrada se propaga a través de 

la estructura del indicador compuesto y afecta a los valores del indicador compuesto. El análisis de sensibilidad evalúa 

la contribución de la fuente individual de incertidumbre a la varianza de la salida. Si bien el análisis de incertidumbre 

se utiliza con más frecuencia que el análisis de sensibilidad y casi siempre se trata por separado, el uso iterativo del 

análisis de incertidumbre y sensibilidad durante el desarrollo de un indicador compuesto podría mejorar su estructura 

(Saisana et al., 2005a; Tarantola y cols., 2000; Gall, 2007). Lo ideal sería abordar todas las posibles fuentes de 

incertidumbre: selección de indicadores individuales, calidad de los datos, normalización, ponderación, método de 

agregación, etc. El enfoque adoptado para evaluar las incertidumbres podría incluir las siguientes etapas: 
 

1. Inclusión y exclusión de indicadores individuales. 

2. Error de datos de modelización basado en la información disponible sobre la estimación de la varianza. 

3. Utilizar esquemas de edición alternativos,  por ejemplo, imputación única o múltiple. 

4. Uso de esquemas alternativos de normalización de datos, como Mín.-Máx., estandarización, uso de 

rankings. 

5. Utilizando diferentes esquemas de ponderación, por ejemplo, métodos de la familia participativa (asignación 

de presupuesto, proceso de análisis jerárquico y de ponderación endógena (beneficio de la duda). 

6. Utilizando diferentes sistemas de agregación,  por ejemplo, lineal, media geométrica de variables no 

escaladas y ordenación multicriterio. 

7. Usando diferentes valores plausibles para los pesos. 
 

La consideración de la incertidumbre inherente al desarrollo de un indicador compuesto se menciona en muy 

pocos estudios. El Índice de Desarrollo Humano, elaborado anualmente desde 1990 por el Programa de las Naciones 
Unidas para el Desarrollo, ha alentado la mejora de los indicadores utilizados en su formulación: "Ningún índice 

puede ser mejor que los datos que utiliza. Pero este es un argumento para mejorar los datos, no para abandonar el 

índice.(ONU, 1992). Los resultados del análisis de solidez generalmente se presentan como clasificaciones de países 

con sus límites de incertidumbre relacionados, que se deben a las incertidumbres en juego. Esto permite comunicar al 

usuario el rango plausible del indicador compuesto valores para cada país. Los resultados del análisis de sensibilidad 

se muestran generalmente en términos de la medida de sensibilidad para cada fuente de incertidumbre de entrada. Estas 

medidas de sensibilidad representan cuánto se reduciría la incertidumbre en el indicador compuesto de un país si se 

eliminara esa fuente particular de incertidumbre.  

 

 

Al final del Paso 6 el constructor debería haber:  

 

• Seleccionado el procedimiento o procedimientos de ponderación y agregación adecuados en relación con el marco teórico. 

 

• Considerado la posibilidad de utilizar métodos alternativos (principio de modelización múltiple).  

 

• Debatido si deben de tenerse en cuenta los problemas de correlación entre indicadores.  

 

• Debatido si debe permitirse la compensabilidad entre indicadores.   

 

• Documentado y explicado los procedimientos de ponderación y agregación seleccionados.   



35 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

 

Los resultados de un análisis de sensibilidad a menudo también se muestran como diagramas de dispersión, con 

los valores del indicador compuesto para un país en el eje vertical y cada fuente de insumo de incertidumbre en el eje 

horizontal. Los diagramas de dispersión ayudan a revelar patrones en las relaciones de entrada-salida. 
 

¿Es la evaluación de la robustez suficiente para garantizar un compuesto sensato? Por supuesto que no. Ya dijimos 

que un marco teórico sólido es el ingrediente principal. Sin embargo, el análisis estadístico podría (y debería) ayudar a 

pensar en el marco utilizado. Se trata de una especie de "pensamiento retrospectivo" que debería permitir al modelador 

responder a preguntas como: "¿el modelo teórico derivado proporciona un buen ajuste a los datos? ¿Qué nos dice la falta 

de ajuste sobre la definición conceptual del compuesto de los indicadores elegidos para ello? ¿Qué concepto podrían 

medir los indicadores disponibles? ¿Es útil ese concepto? Dar respuesta a estas preguntas asegura la robustez y 

coherencia del índice, ya que, en nuestra experiencia, acertar con el modelo teórico es el principal reto de un compuesto. 

 

 
 
 

1.8. Vuelta a los detalles 

 
 

La deconstrucción de indicadores compuestos puede ayudar a ampliar el análisis 
 

Los indicadores compuestos proporcionan un punto de partida para el análisis. Si bien pueden utilizarse como 

indicadores resumidos para orientar la labor de formulación de políticas y datos, también pueden descomponerse de 

manera que se pueda determinar la contribución de los subcomponentes y los indicadores individuales y ampliar el 

análisis del rendimiento de los países. 
 

Por ejemplo, el índice TAI tiene cuatro subcomponentes, que contribuyen de manera diferente al indicador 

compuesto agregado y a las clasificaciones de los países (Figura 1). Esto demuestra que un país como Finlandia es 
muy fuerte en habilidades humanas y difusión de innovaciones recientes, mientras que Japón es fuerte en creación de 

tecnología, pero más débil en habilidades humanas. Por lo tanto, la descomposición del indicador compuesto puede 

arrojar luz sobre el rendimiento general de un país determinado. Herramientas como el análisis de trayectorias, las 

redes bayesianas y el modelado de ecuaciones estructurales podrían ayudar a esclarecer aún más la relación entre el 

compuesto y sus componentes. 
 

A fin de perfilar los resultados nacionales en materia de innovación, se ha desglosado aún más cada 

subcomponente del índice. A continuación, se utilizan los indicadores individuales para mostrar los puntos fuertes y 

débiles. No existe una forma óptima de presentar los indicadores individuales y los perfiles de los países pueden 

presentarse de diversas maneras. A continuación se analizan tres ejemplos: (i) líderes y rezagados, (ii) diagramas de 

araña y (iii) presentaciones de semáforos. 

 Al final del Paso 7 el constructor debería haber:  

 

• Identificado las fuentes de incertidumbre en el desarrollo del indicador compuesto. 

 

• Evaluado el impacto de las incertidumbres/suposiciones en el resultado final.   

 

• Realizado análisis de sensibilidad de la inferencia, por ejemplo, para mostrar qué fuentes de incertidumbre influyen más a la 
hora de determinar la clasificación relativa de dos entidades. 

 

• Documentado y explicado los análisis de sensibilidad y los resultados.  
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Figura 1. Ejemplo de presentación de descomposición de gráficos de barras 
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Canadá Australia 

 
Nota: Contribución de los componentes al indicador compuesto general del Índice de Logros Tecnológicos (TAI). La figura se construye mostrando el 

valor estandarizado de los subcomponentes multiplicado por sus pesos individuales. La suma de estos cuatro componentes es igual al índice TAI general. 

 
 

En el primer ejemplo, el rendimiento de cada indicador puede compararse con el líder, el rezagado y el rendimiento 
medio (Figura 2). La clasificación superior de Finlandia se basa principalmente en tener los valores más altos para los 

indicadores relacionados con Internet y la universidad, mientras que la única debilidad del país se relaciona con el 

indicador de patentes. 
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Figura 2. Ejemplo de presentación de descomposición de líderes/rezagados
. 

 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

 
 

Nota: Índice de Logros Tecnológicos (TAI). Finlandia (el punto) se utiliza como ejemplo. La cifra se basa en los indicadores estandarizados (utilizando la 
distancia a la media). El área gris muestra el rango de valores para ese indicador en particular. El promedio de todos los países se ilustra con la línea 100 
 

 
 

 
Figura 3. Ejemplo de presentación de descomposición de diagrama de araña 

 
 
 
 
 
 
 

 

 
Nota: Índice de Logros Tecnológicos (TAI). Finlandia se compara con los tres países con mejores resultados en TAI y con los Estados Unidos. El país 
con mejor desempeño para cada indicador toma el valor 100 y el peor, 0. 
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Figura 4. Ejemplo de presentación de descomposición de color 
 

  

 
puntos 

 Muy por debajo 

de la media 

(menos de 20 

años) 

Por debajo de 

la media (20-

40) 

 
Promedio (40-

60) 

Por encima de 

la media (60-80) 

Muy por encima 

de la media 

(más de 80) 

Finlandia        

TAI  74    X  
Patentes  19 X     
Regalías  46   X   
Internet  86     X 
Exportaciones   63    X  
Teléfonos  100     X 
Electricidad  100     X 
Escolarización  82     X 
Universidad  100     X 

Japón 
       

TAI  70    X  
Patentes  100     X 
Regalías  24  X    
Internet  21  X    
Exportaciones   100     X 
Teléfonos  100     X 
Electricidad  100     X 
Escolarización  78    X  
Universidad  36  X    

Nota: Índice de Logros Tecnológicos (TAI). Hay varias formas de asignar colores. En el formato elegido se utilizan cinco tonos de gris, pero el número 
de tonos (o colores) puede reducirse o aumentarse según convenga. 

Otra forma de ilustrar el desempeño de los países es utilizar diagramas de araña o gráficos de radar (Figura 3). 

Aquí Finlandia se compara con los tres mejores países en cada indicador y con otro país, aquí Estados Unidos. 

Por último, se puede utilizar una presentación de descomposición de color, en la que cada indicador toma el color 

blanco, gris claro, gris, gris oscuro o negro según el rendimiento relativo del país. Este enfoque es útil cuando se utilizan 

muchos indicadores en el compuesto. Por ejemplo, en la Figura 4 se observa que Finlandia tiene un indicador en blanco 

(patentes) en el que el rendimiento es relativamente bajo, un indicador en gris (regalías), un indicador en gris oscuro 

(exportaciones de tecnología) y cinco indicadores en negro en el que el rendimiento es el más alto. Sobre la base de 

estas consideraciones, está claro por qué el rendimiento general de Finlandia en el TAI se encuentra en la zona gris 

oscura, donde las puntuaciones están por encima de la media (rango 60-80). 

 

 

Al final del Paso 8 el constructor debería haber: 

 

• Descompuesto el indicador compuesto en sus partes individuales y comprobado la correlación y la causalidad (si es posible). 
 

• Perfilado el rendimiento del país a nivel de indicador para revelar qué está impulsando los resultados del indicador 
compuesto y, en particular, si el indicador compuesto está excesivamente dominado por un pequeño número de indicadores. 

 

• Documentado y explicado la importancia relativa de los subcomponentes del indicador compuesto. 
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1.9. Enlaces a otras variables 

 
 

Los indicadores compuestos se pueden vincular a otras variables y medidas 
 

Los indicadores compuestos a menudo miden conceptos que están vinculados a fenómenos bien conocidos y 

mensurables, por ejemplo, el crecimiento de la productividad, la entrada de nuevas empresas. Estos enlaces se pueden 

utilizar para probar el poder explicativo de un compuesto. Las tramas cruzadas simples suelen ser la mejor manera de 

ilustrar estos vínculos. Un indicador que mide el entorno para la creación de empresas, por ejemplo, podría vincularse 

a las tasas de entrada de nuevas empresas, en las que se esperaría que los buenos resultados del indicador compuesto 

del entorno empresarial produjeran tasas de entrada más altas. 
 

Por ejemplo, el Índice de Logros Tecnológicos ayuda a evaluar la posición de un país en relación con otros en 

lo que respecta a los logros tecnológicos. Un mayor logro tecnológico debería conducir a una mayor riqueza, es decir, 
se esperaría que los países con un alto TAI tuvieran un alto PIB per cápita. La correlación del TAI con el PIB per 

cápita muestra este vínculo (Figura 5). La mayoría de los países están cerca de la línea de tendencia. Solo Noruega y 

Corea son casos atípicos claros. Noruega es un caso atípico debido a los ingresos de las reservas de petróleo, mientras 

que Corea ha priorizado durante mucho tiempo el desarrollo tecnológico como estrategia industrial para ponerse al 

día con los países de altos ingresos. 
 

Figura 5. Relación entre el TAI y el PIB per cápita, 2000 
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Vale la pena hacer una observación en este punto. El análisis de correlación no debe confundirse con el 

análisis de causalidad. La correlación simplemente indica que la variación en los dos conjuntos de datos es similar. 

Un cambio en el indicador no conduce necesariamente a un cambio en el indicador compuesto y viceversa. Los 

países con un PIB alto podrían invertir más en tecnología o más tecnología podría conducir a un PIB más alto. La 

causalidad sigue sin estar clara en el análisis de correlación. Se pueden utilizar análisis econométricos más 

detallados para determinar la causalidad, por ejemplo, la prueba de causalidad de Granger. Sin embargo, las pruebas 

de causalidad de Granger requieren series temporales para todas las variables, que a menudo no están disponibles. 
 

El impacto de las ponderaciones (o del método de normalización, u otro) en el grado de correlación entre un 

indicador compuesto y otra variable de interés puede evaluarse en un marco de Monte Carlo. En cada simulación, 

por ejemplo, se puede permitir que un peso varíe entre 0 y 1 y los pesos simulados para todos los indicadores se 

dividen por la suma total de los pesos (propiedad de suma unitaria). Esta simulación se repite 10 000 veces y las 

puntuaciones de los indicadores compuestos para cada país (o unidad de referencia en general) se calculan 10 000 
veces. De este modo, se puede calcular el coeficiente de correlación para cada simulación y determinar la 

correlación más alta, mediana y más baja posible. Alternativamente, la correlación entre el indicador compuesto y 

el fenómeno medible puede maximizarse o minimizarse eligiendo un conjunto adecuado de ponderaciones. 
 

Cabe señalar que los indicadores compuestos a menudo incluyen algunos de los indicadores con los que se 

correlacionan, lo que lleva a una doble contabilización. Por ejemplo, la mayoría de los indicadores compuestos de 
desarrollo sostenible incluyen alguna medida del PIB como subcomponente. En tales casos, la medida del PIB debe 

eliminarse del indicador compuesto antes de ejecutar cualquier correlación. 

 

 
 
 

1. 10. Presentación y difusión 

 
 

Un gráfico bien diseñado es más potente que las palabras 
 

La forma en que se presentan los indicadores compuestos no es una cuestión trivial. Los indicadores 

compuestos deben ser capaces de comunicar una historia a los responsables de la toma de decisiones y a otros 

usuarios finales de forma rápida y precisa. Las tablas, aunque proporcionan la información completa, a veces 

pueden oscurecer cuestiones sensibles inmediatamente visibles con una representación gráfica. Por lo tanto, el 

presentador debe decidir, en cada situación, si incluir una tabla, un gráfico o ambos. Nuestros ejemplos muestran 
tres situaciones en las que la información del indicador se comunica gráficamente. Hay muchas otras posibilidades. 

En todas las situaciones, los gráficos deben diseñarse cuidadosamente para mayor claridad y estética. En todas las 

situaciones necesitamos que las palabras, los números y los gráficos trabajen juntos (véase Trufte, 2001). 
 

Un formato tabular es la presentación más simple, en la que el indicador compuesto se presenta para cada 

país como una tabla de valores. Por lo general, los países se muestran en orden de clasificación descendente. Las 
clasificaciones se pueden utilizar para realizar un seguimiento de los cambios en el rendimiento de los países a lo 

largo del tiempo, como, por ejemplo, el Índice de competitividad de crecimiento , que muestra la clasificación de 

los países durante dos años consecutivos (Figura 6). Si bien las tablas son un enfoque integral para mostrar los 

resultados, pueden ser demasiado detalladas y poco atractivas visualmente. Sin embargo, se pueden adaptar para 

mostrar información específica para conjuntos de países agrupados por ubicación geográfica, PIB, etc. 

 

 

Al final del Paso 9 el constructor debería haber:  

 

• Correlacionado el indicador compuesto con fenómenos medibles relacionados. 

 

• Comprobado los vínculos con variaciones del indicador compuesto determinadas mediante análisis de sensibilidad. 

 

• Desarrollado narrativas basadas en datos sobre los resultados. 

 

• Documentado y explicado las correlaciones y los resultados. 
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Los indicadores compuestos se pueden expresar a través de un gráfico de barras simple (Figura 7). Los países 
están en el eje vertical y los valores del compuesto en el horizontal. La barra superior indica el rendimiento medio de 
todos los países y permite al lector identificar el rendimiento de un país en comparación con la media. Los indicadores 
individuales subyacentes también se pueden mostrar en un gráfico de barras. El uso de colores puede hacer que el 
gráfico sea más atractivo visualmente y resaltar los países que se desempeñan bien o no tan bien, que crecen o no 

crecen, etc.
3 
La barra superior puede considerarse como un objetivo a alcanzar por los países. 

 
Figura 6. Ejemplo de presentación tabular de un indicador compuesto 

 

 
 

Fuente: WEF, 2004   www.weforum.org/gcr 

http://www.weforum.org/gcr


42 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Figura 7. Ejemplo de presentación de gráfico de barras de un indicador compuesto 

 

 
 

Fuente: (Gobierno del Reino Unido, 2004) 
 
 

Figura 8. Ejemplo de presentación de gráfico de líneas de un indicador compuesto 
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Figura 9. Ejemplo de indicador compuesto de diagrama de tendencia 

 

 

Nota: 2003 SII-1 son las siglas del Índice Resumido de Innovación de la UE 2003 

Fuente: Cuadro Europeo de Indicadores de la Innovación 2003, en 
ftp://ftp.cordis.europa.eu/pub/focus/docs/innovation_scoreboard_2003_en.pdf  Para la definición de SII-1, véase ibíd., p. 9. 

 

 

Los gráficos de líneas se pueden utilizar para ilustrar los cambios de un compuesto (o sus 

dimensiones/componentes) a lo largo del tiempo. Los valores de los diferentes países (o de los diferentes indicadores) 
se muestran con diferentes colores y/o símbolos. Los indicadores pueden visualizarse utilizando, por ejemplo, a) 

niveles absolutos, b) tasas de crecimiento absolutas,  por ejemplo, en puntos porcentuales con respecto al año anterior 

o a varios años anteriores, c) niveles indexados y d) tasas de crecimiento indexadas. Cuando se indexan, los valores 

del indicador se transforman linealmente para que su valor indexado para un año determinado sea 100 (u otro entero). 

El índice de nivel de precios muestra valores tales que EU27=100 por año, con los países más caros con valores 

superiores a 100 y los países menos caros por debajo de 100 (figura 8). 
 

Las tendencias en el desempeño de los países, reveladas a través de un indicador compuesto, se pueden presentar 

a través de diagramas de tendencias. Cuando se dispone de un indicador compuesto para un conjunto de países durante 

al menos dos momentos diferentes, se pueden representar los cambios o las tasas de crecimiento. El Índice Resumido 

de Innovación de la UE se utiliza para hacer un seguimiento del rendimiento relativo de los países europeos en los 

indicadores de innovación (gráfico 9). Las tendencias de los países se indican en el eje X y los niveles en el eje Y 

(aunque los niveles en la abscisa y los cambios porcentuales en el eje Y constituyen la práctica habitual). En esta 

imagen, el eje horizontal muestra el valor medio de la UE y el eje vertical muestra la tendencia de la UE. Los dos ejes 

dividen el área en cuatro cuadrantes. Los países del cuadrante superior están "avanzando", porque tanto su valor como 

su tendencia están por encima de la media de la UE. Los países del cuadrante inferior izquierdo se están "quedando 

más rezagados" porque están por debajo de la media de la UE en ambas variables. 

 

 

Al final del Paso 10 el constructor debería haber:  

 

• Identificado un conjunto coherente de herramientas de presentación para el público destinatario. 

 

• Seleccionado la técnica de visualización que transmite más información. 

 

• Visualizado los resultados del indicador compuesto de forma clara y precisa. 
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2. UN MARCO DE CALIDAD PARA LOS INDICADORES COMPUESTOS 

 
 

2.1. Perfil de calidad de los indicadores compuestos 
 

El desarrollo de un marco de calidad para los indicadores compuestos no es una tarea fácil. De hecho, la calidad 

global del indicador compuesto depende de varios aspectos, relacionados tanto con la calidad de los datos elementales 

utilizados para construir el indicador como con la solidez de los procedimientos utilizados en su construcción. La 
calidad suele definirse como "idoneidad para el uso" en función de las necesidades del usuario. En lo que respecta a 

las estadísticas, esta definición es más amplia de lo que se ha utilizado en el pasado, cuando la calidad se equiparaba 

con la precisión. En la actualidad se reconoce generalmente que hay otras dimensiones importantes. Incluso si los 

datos son precisos, no se puede decir que sean de buena calidad si se producen demasiado tarde para ser útiles, no se 

puede acceder a ellos fácilmente o parecen entrar en conflicto con otros datos. Por lo tanto, la calidad es un concepto 

multifacético. Las características de calidad más importantes dependen de las perspectivas, necesidades y prioridades 

de los usuarios, que varían según los grupos de usuarios. 
 

Varias organizaciones (por ejemplo, Eurostat, Fondo Monetario Internacional, Statistics Canada, Statistics 

Sweden) han estado trabajando en la identificación de diversas dimensiones de la calidad de los productos estadísticos. 

Particularmente importantes son los marcos desarrollados por Eurostat y el Fondo Monetario Internacional (FMI). Con 

la adopción del Código de Buenas Prácticas Estadísticas Europeas en 2005, el marco de calidad de Eurostat es ahora 
bastante similar al "Marco de Calidad de los Datos (DQAF, por sus siglas en inglés)" del FMI, en el sentido de que 

ambos marcos proporcionan un enfoque integral de la calidad, a través de la cobertura de la gobernanza, los procesos 

estadísticos y las características observables de los productos. El FMI elaboró el Marco de Asistencia para Valores 

Financieros con el fin de evaluar la calidad general de las estadísticas elaboradas por sus países miembros, abordando 

una amplia gama de cuestiones que se abordan a través de: i) los requisitos previos de la calidad y ii) las cinco 

dimensiones de la calidad. 
 

Con respecto a los requisitos previos de la calidad, el DQAF evalúa cómo la calidad de las estadísticas se ve 

afectada por el entorno legal e institucional y los recursos disponibles, y también si existe una conciencia de la calidad 

en la gestión de las actividades estadísticas. La evaluación de la forma en que las oficinas (o sistemas) nacionales de 

estadística desempeñan sus funciones se lleva a cabo mediante un cuestionario detallado para determinar el grado de 

independencia científica de los organismos estadísticos, la autonomía otorgada a los organismos estadísticos, etc. 
 

Las cinco dimensiones de calidad utilizadas por el FMI son las siguientes: 
 

1. Garantía de integridad: ¿Cuáles son las características que respaldan el firme cumplimiento de la 

objetividad en la producción de estadísticas, a fin de mantener la confianza de los usuarios? 
 

2. Solidez metodológica: ¿Cómo se relacionan las prácticas actuales con las prácticas metodológicas 

acordadas internacionalmente para actividades estadísticas específicas? 
 

3. Precisión y fiabilidad: ¿Son los datos de origen, las técnicas estadísticas,  etc., adecuados para retratar 
la realidad que se quiere captar? 

 

4. Facilidad de servicio: ¿Cómo se satisfacen las necesidades de los usuarios en términos de puntualidad 

de los productos estadísticos, su frecuencia, coherencia y su ciclo de revisión? 
 

5. Accesibilidad: ¿Son los datos y metadatos efectivos fácilmente disponibles para los usuarios de datos 

y hay asistencia para los usuarios? 
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Dada la estructura institucional del Sistema Estadístico Europeo, el principal objetivo del enfoque de calidad de 

Eurostat es garantizar el cumplimiento de determinadas normas en diversos aspectos de los procesos de producción 

estadística llevados a cabo por las agencias estadísticas nacionales y por la propia Eurostat. Además, su objetivo es 

utilizar en gran medida medidas cuantificables, como los errores de medición o los días (o meses) de retraso en la 

publicación después del período de referencia. 
 

El Código de Buenas Prácticas de las Estadísticas Europeas (Principios 11 a 15) se centra en los resultados 

estadísticos tal y como los ven los usuarios. Se consideran seis dimensiones de calidad: 
 

1. Pertinencia se refiere al grado en que las estadísticas satisfacen las necesidades actuales y potenciales 

de los usuarios; 
 

2.  Precisión se refiere a la proximidad de los cálculos o estimaciones a los valores exactos o verdaderos; 
 

3. Oportunidad y puntualidad.  "Oportunidad" se refiere al tiempo que transcurre entre la disponibilidad 

de la información y el evento o fenómeno que describe. "Puntualidad" se refiere al desfase temporal 

entre la fecha de entrega prevista y la fecha real de publicación de los datos; 
 

4. Accesibilidad y claridad. "Accesibilidad" se refiere a las condiciones físicas en las que los usuarios 

pueden acceder a las estadísticas: canales de distribución, procedimientos de pedido, tiempo requerido 

para la entrega, política de precios, condiciones de comercialización (derechos de autor, etc.), 
disponibilidad de datos micro o macro, medios (papel, CD-ROM, Internet, etc.). La "claridad" se refiere 

al entorno de información de las estadísticas: metadatos apropiados proporcionados con las estadísticas 

(información textual, explicaciones, documentación, etc.); gráficos, mapas y otras ilustraciones; 

disponibilidad de información sobre la calidad de las estadísticas (posible limitación en su uso); 
 

5. Comparabilidad se refiere a la medición del impacto de las diferencias en los conceptos estadísticos 

aplicados y las herramientas y procedimientos de medición cuando las estadísticas se comparan entre 

áreas geográficas, dominios no geográficos o a lo largo del tiempo; 
 

6. Coherencia se refiere a la idoneidad de los datos para combinarlos de forma fiable de diferentes maneras 

y para diversos usos. 
 

En 2003 la OCDE publicó la primera versión de su "Marco de Calidad y Directrices para las Estadísticas de la 

OCDE" (OCDE, 2003). Se basa en gran medida en los resultados obtenidos por la comunidad estadística internacional, 

adaptándolos al contexto de la OCDE. De hecho, para una organización internacional, la calidad de las estadísticas 

difundidas depende de dos aspectos: (i) la calidad de las estadísticas nacionales recibidas, y (ii) la calidad de los procesos 

internos de recopilación, procesamiento, análisis y difusión de datos y metadatos. Desde este punto de vista, existen 

algunas similitudes entre lo que la OCDE ha hecho en el desarrollo de su propio marco de calidad y las características 

de los indicadores compuestos, cuya calidad global depende de dos aspectos: (i) la calidad de los datos básicos, y (ii) la 

calidad de los procedimientos utilizados para construir y difundir el indicador compuesto. 
 

Ambos elementos son igualmente importantes: la aplicación de los enfoques más avanzados para el desarrollo de 
indicadores compuestos basados en datos inexactos o incoherentes no producirá resultados de buena calidad, pero la 

calidad de un indicador compuesto dependerá en gran medida de la idoneidad de los indicadores utilizados. Si no se 

ajustan al concepto teórico que se está midiendo, entonces la calidad del indicador compuesto será débil, 

independientemente de la calidad de los indicadores básicos. Por último, los indicadores compuestos difundidos sin los 

metadatos apropiados podrían malinterpretarse fácilmente.  
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Por lo tanto, el marco de calidad de los indicadores compuestos debe tener en cuenta todos estos aspectos. En la siguiente 

sección, cada uno se considera por separado. 

 
2.2. Dimensiones de calidad para datos básicos 

 

La selección de los datos básicos debe maximizar la calidad global del resultado final. En particular, a la hora 

de seleccionar los datos se deben tener en cuenta las siguientes dimensiones (basadas en el FMI, Eurostat y la OCDE): 

 
Relevancia 

 

La relevancia de los datos es una evaluación cualitativa del valor aportado por estos datos. El valor se caracteriza 

por el grado en que las estadísticas satisfacen las necesidades actuales y potenciales de los usuarios. Depende tanto 

de la cobertura de los temas requeridos como del uso de conceptos apropiados. 

 

 
 

Exactitud 
 

La exactitud de los datos básicos es el grado en que estiman o describen correctamente las cantidades o 

características para las que están diseñados. La precisión se refiere a la proximidad entre los valores proporcionados 

y los valores verdaderos (desconocidos). La precisión tiene muchos atributos y, en términos prácticos, no tiene un 

solo agregado o medida general. Por necesidad, estos atributos se miden o describen típicamente en términos del 

error, o la importancia potencial del error, introducido a través de las principales fuentes individuales de error. 
 

En el caso de las estimaciones basadas en encuestas por muestreo, las principales fuentes de error incluyen la 

cobertura, el muestreo, la falta de respuesta, la respuesta, el procesamiento y los problemas de difusión. En el caso de 

las estimaciones derivadas, como las de las cuentas nacionales o la balanza de pagos, las fuentes de error surgen de las 

encuestas y censos que proporcionan los datos de origen; del hecho de que los datos de origen no satisfacen plenamente 

los requisitos de las cuentas en términos de cobertura, calendario y valoración y que las técnicas utilizadas para 

compensar sólo pueden tener éxito parcialmente; del ajuste estacional; y de la separación de precio y cantidad en la 
preparación de medidas de volumen. 

 

Un aspecto de la precisión es la proximidad de los valores inicialmente publicados a los valores subsiguientes de 

las estimaciones. A la luz de la atención que las políticas y los medios de comunicación prestan a las primeras 

estimaciones, un punto clave de interés es qué tan cerca está un valor preliminar de las estimaciones posteriores. En 

este contexto, es útil considerar las fuentes de revisión, que incluyen (i) la sustitución de los datos preliminares por 

datos posteriores, (ii) la sustitución de las proyecciones de juicio por datos de origen, (iii) cambios en las definiciones 

o procedimientos de estimación, y (iv) la actualización del año base para las estimaciones a precios constantes. El 

objetivo es realizar revisiones más pequeñas y menos numerosas; Sin embargo, la ausencia de revisiones no significa 

necesariamente que los datos sean precisos. 

En el contexto de los indicadores compuestos, la relevancia debe evaluarse teniendo en cuenta el objetivo general del 

indicador. Hay que llevar a cabo una cuidadosa evaluación y selección de los datos básicos para garantizar que se 

cubre de forma equilibrada la gama adecuada de ámbitos. Dada la disponibilidad real de datos, a menudo se utilizan 

series "sustitutivas", pero en este caso siempre que sea posible deben aportarse pruebas de su relación con las series 

"objetivo". 
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Oportunidad 
 

La oportunidad de los productos de datos refleja el tiempo que transcurre entre su disponibilidad y el evento o 

fenómeno que describen, pero considerado en el contexto del período de tiempo que permite que la información sea 

valiosa y se actúe en consecuencia. El concepto se aplica igualmente a los datos a corto plazo o estructurales; La única 

diferencia es el marco de tiempo. Estrechamente relacionada con la dimensión de la oportunidad, la puntualidad de 

los productos de datos también es muy importante, tanto para los proveedores de datos nacionales como 

internacionales. La puntualidad implica la existencia de un calendario de publicación y refleja el grado en que los 

datos se divulgan de acuerdo con él. 

 

 
 

Accesibilidad 
 

La accesibilidad de los productos de datos refleja la facilidad con la que se pueden localizar y acceder a los 

datos desde las fuentes originales,  es decir, las condiciones en las que los usuarios pueden acceder a las estadísticas 

(como los canales de distribución, la política de precios, los derechos de autor, etc.). La variedad de diferentes usuarios 

lleva a consideraciones como los múltiples formatos de difusión y la presentación selectiva de los metadatos. Por lo 

tanto, la accesibilidad incluye la idoneidad de la forma en que los datos están disponibles, los medios de difusión y la 
disponibilidad de metadatos y servicios de apoyo al usuario. También incluye la asequibilidad de los datos para los 

usuarios en relación con su valor para ellos y si el usuario tiene una oportunidad razonable de saber que los datos 

están disponibles y cómo acceder a ellos. 

 

 

 

Interpretabilidad 
 

La interpretabilidad de los productos de datos refleja la facilidad con la que el usuario puede comprender y 

utilizar y analizar adecuadamente los datos. La idoneidad de las definiciones de los conceptos, las poblaciones 

destinatarias, las variables y la terminología subyacente a los datos y de la información que describe las limitaciones 

de los datos, si las hubiere, determina en gran medida el grado de interpretabilidad. La variedad de diferentes usuarios 

lleva a consideraciones como la presentación de los metadatos en capas de detalle cada vez mayores. Los metadatos 

de definición y procedimiento ayudan a la interpretabilidad; Por lo tanto, la coherencia de estos metadatos es un 

aspecto de la interpretabilidad. 

En el contexto de los indicadores compuestos, la precisión de los datos básicos es extremadamente importante. Aquí 

la cuestión de la credibilidad de la fuente se vuelve crucial. La credibilidad de los productos de datos se refiere a la 
confianza que los usuarios depositan en esos productos basándose simplemente en la imagen que tienen del productor 

de los datos, es decir, la imagen de marca. Un aspecto importante es la confianza en la objetividad de los datos. Esto 

implica que se percibe que los datos se producen profesionalmente de acuerdo con normas y políticas estadísticas 

adecuadas y que las prácticas son transparentes (por ejemplo, los datos no se manipulan, ni su publicación responde a 

presiones políticas). En igualdad de condiciones, los datos producidos por “fuentes oficiales” (por ejemplo, oficinas 

nacionales de estadística u otros organismos públicos que trabajan con arreglo a normativas estadísticas o códigos de 

conducta nacionales) deberían preferirse a otras fuentes. 

En el contexto de los indicadores compuestos, la oportunidad es especialmente importante para minimizar la 

necesidad de estimar los datos que faltan o de revisar los datos publicados anteriormente. Dado que cada fuente de 

datos básicos establece su equilibrio óptimo entre precisión y oportunidad, teniendo en cuenta las limitaciones 

institucionales, organizativas y de recursos, los datos que cubren diferentes ámbitos se publican a menudo en 

momentos diferentes. Por lo tanto, debe prestarse especial atención a la coherencia global de las cosechas de los datos 

utilizados para elaborar indicadores compuestos (véase también coherencia). 

 

En el contexto de los indicadores compuestos, la accesibilidad de los datos básicos puede afectar al coste global de 

producción y actualización del indicador a lo largo del tiempo. También puede influir en la credibilidad del indicador 

compuesto si la escasa accesibilidad de los datos básicos dificulta a terceros la reproducción de los resultados de los 

indicadores compuestos. A este respecto, dadas las mejoras en el acceso electrónico a las bases de datos publicadas 
por diversas fuentes, la cuestión de la coherencia entre los conjuntos de datos puede llegar a ser relevante. Por lo tanto, 

la selección de la fuente no siempre debe dar preferencia a la fuente más accesible, sino que también debe tener en 

cuenta otras dimensiones de la calidad. 
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Coherencia 
 

La coherencia de los productos de datos refleja el grado en que están conectados lógicamente y son mutuamente 

coherentes,  es decir, la idoneidad de los datos para combinarlos de forma fiable de diferentes maneras y para diversos 

usos. La coherencia implica que no se debe utilizar el mismo término sin explicación para diferentes conceptos o 
elementos de datos; que no se utilicen términos diferentes para el mismo concepto o elemento de datos sin explicación; 

y que las variaciones en la metodología que puedan afectar a los valores de los datos no deben hacerse sin explicación. 

La coherencia, en su sentido más laxo, implica que los datos son "al menos conciliables". Por ejemplo, si dos series 

de datos que pretenden cubrir los mismos fenómenos difieren, se deben identificar las diferencias en el tiempo de 

registro, valoración y cobertura para que las series puedan conciliarse. 

 

 

 

2.3. Dimensiones de calidad de los procedimientos de construcción y difusión de indicadores compuestos 
 

Cada fase del proceso de construcción de indicadores compuestos es importante y debe llevarse a cabo teniendo 

en cuenta la calidad. Por ejemplo, el diseño del marco teórico puede afectar la pertinencia del indicador; El análisis 

multivariado es importante para aumentar su fiabilidad; La imputación de los datos faltantes, así como la 

normalización y la agregación, pueden afectar a su precisión, etc. En la siguiente matriz se identifican los vínculos 

más importantes entre cada fase del proceso de construcción y las dimensiones de calidad, utilizando las siete 

dimensiones del Marco de Calidad de la OCDE (Tabla 5). 
 

La definición adecuada del marco teórico afecta no solo a la relevancia del indicador compuesto, sino también a 

su credibilidad e interpretabilidad. La pertinencia de un indicador compuesto suele evaluarse sobre la base de las 

necesidades analíticas y de política, pero también tiene en cuenta su fundamento teórico. Desde este punto de vista, 
varios indicadores compuestos son bastante débiles y tal debilidad se ofrece a menudo como una crítica a la idea general 

de los indicadores compuestos. 
 

La imputación de los datos faltantes afecta a la exactitud del indicador compuesto y a su credibilidad. Además, 

el uso excesivo de técnicas de imputación puede socavar la calidad general del indicador y su pertinencia, incluso si 

puede mejorar la dimensión de la puntualidad. La fase de normalización es crucial tanto para la precisión como para la 

coherencia de los resultados finales. Un procedimiento de normalización inadecuado puede dar lugar a resultados poco 

fiables o sesgados. Por otra parte, la interpretabilidad del indicador compuesto depende en gran medida de la corrección 

del enfoque seguido en la fase de normalización. 
 

La calidad de los datos básicos elegidos para construir el indicador compuesto afecta en gran medida a su 

precisión y credibilidad. La puntualidad también puede verse influida en gran medida por la elección de los datos 

adecuados. El uso del análisis multivariante para identificar la estructura de los datos puede aumentar tanto la precisión 
como la interpretabilidad de los resultados finales. Este paso también es muy importante para identificar redundancias 

entre fenómenos seleccionados y para evaluar posibles lagunas en los datos básicos. 

En el contexto de los indicadores compuestos, la amplia gama de datos utilizados para construirlos y las dificultades 

debidas al procedimiento de agregación requieren la plena interpretabilidad de los datos básicos. La disponibilidad 
de las definiciones y clasificaciones utilizadas para producir los datos básicos es esencial para evaluar la 

comparabilidad de los datos a lo largo del tiempo y entre países (véase coherencia): por ejemplo, es necesario evaluar 

las rupturas de series cuando se construyen indicadores compuestos para comparar los resultados a lo largo del tiempo. 

Por lo tanto, la disponibilidad de metadatos adecuados es un elemento importante en la evaluación de la calidad 

general de los datos básicos. 

En el contexto de los indicadores compuestos, dos aspectos de la coherencia son especialmente importantes: la 

coherencia a lo largo del tiempo y entre países. La coherencia a lo largo del tiempo implica que los datos se basan 

en conceptos, definiciones y metodología comunes a lo largo del tiempo, o que cualquier diferencia se explica y puede 

tenerse en cuenta. La incoherencia a lo largo del tiempo se refiere a las rupturas en una serie resultantes de cambios 

en los conceptos, las definiciones o la metodología. La coherencia entre países implica que, de un país a otro, los 

datos se basan en conceptos, definiciones, clasificaciones y metodología comunes, o que cualquier diferencia se 

explica y puede tenerse en cuenta. 

 

Traducción realizada con la versión gratuita del traductor DeepL.com 
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Una de las cuestiones clave en la construcción de indicadores compuestos es la elección del modelo de 

ponderación y agregación . Casi todas las dimensiones de calidad se ven afectadas por esta elección, especialmente la 

precisión, la coherencia y la interpretabilidad. Esta es también una de las características más criticadas de los 

indicadores compuestos: por lo tanto, el desarrollador del indicador debe prestar especial atención para evitar 

contradicciones y errores internos al tratar de ponderar y agregar indicadores individuales. 

Para minimizar los riesgos de producir indicadores compuestos sin sentido, se requiere un análisis de 

sensibilidad y solidez. Este tipo de análisis puede mejorar la precisión, credibilidad e interpretabilidad de los resultados 

finales. Dado el interés del público y de los medios de comunicación en las clasificaciones de los países, los controles 

de sensibilidad pueden ayudar a distinguir entre diferencias significativas e insignificantes, minimizando así el riesgo 

de interpretaciones y usos indebidos. 

Una comparación entre el indicador compuesto y otras medidas bien conocidas y "clásicas" de fenómenos 

relevantes puede ser muy útil para evaluar la capacidad de los primeros para producir resultados significativos y 

relevantes. Por lo tanto, la pertinencia e interpretabilidad de los resultados puede verse fuertemente reforzada por dicha 

comparación. Además, la credibilidad del indicador puede beneficiarse de su capacidad para producir resultados 

altamente correlacionados con los datos de referencia. 

La presentación de indicadores compuestos y su visualización afecta tanto a la pertinencia como a la 

interpretabilidad de los resultados. Dada la complejidad de los indicadores compuestos, ni el público en general (medios 

de comunicación, ciudadanos, etc.) ni los responsables de la formulación de políticas leen en general las notas 

metodológicas y las "advertencias". Por lo tanto, su comprensión de los resultados se basará en gran medida en los 

"mensajes" transmitidos a través de tablas o gráficos sinópticos. 

Como se destaca en este Manual, los indicadores compuestos proporcionan un punto de partida para el análisis, 

que luego debe profundizarse volviendo a los detalles. Por lo tanto, esta fase analítica puede afectar la relevancia del 

indicador y también su interpretabilidad. Además, si la forma en que se construye o difunde el indicador no permite a 

los usuarios y analistas entrar en detalles, la credibilidad general del ejercicio puede verse afectada. 

Por último, la fase de difusión es crucial para garantizar la pertinencia del indicador, su credibilidad, 

accesibilidad e interpretabilidad. Con demasiada frecuencia, los estadísticos no prestan suficiente atención a esta fase 

fundamental, lo que limita la audiencia de sus productos y su impacto general. La OCDE ha elaborado recientemente 

el manual "Data and Metadata Reporting and Presentation Handbook" (OCDE, 2007), en el que se describen prácticas 

útiles para mejorar la difusión de productos estadísticos. 

 

Tabla 5.   Dimensiones de calidad de los indicadores compuestos 
 

 

CONSTRUCCIÓN DIMENSIONES DE CALIDAD 

FASE 

 Relevancia Exactitud Credibilidad Oportunidad Accesibilidad Interpretabilidad Coherencia 

Marco 

teórico 
✓  ✓   ✓  

Selección 

de datos 
 ✓ ✓ ✓    

Imputación de 

datos faltantes 
✓ ✓ ✓ ✓    

Análisis 

multivariant

e 

 ✓    ✓ ✓ 

Normalización  ✓    ✓ ✓ 

Ponderación y 

agregación 
✓ ✓ ✓   ✓ ✓ 

Vuelta a los datos ✓  ✓   ✓  
Robustez y 

sensibilidad 
 ✓ ✓   ✓  

Enlaces a otras 

variables 
✓  ✓   ✓ ✓ 

Visualización ✓     ✓  
Diseminación ✓  ✓  ✓ ✓  
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PARTE 2. CAJA DE HERRAMIENTAS PARA CONSTRUCTORES 

 

 
 

A continuación se analizan en detalle una serie de métodos estadísticos para proporcionar a los constructores 

las herramientas necesarias para construir indicadores compuestos sólidos, centrándose en la aplicación práctica de 

los pasos 3 a 8 descritos anteriormente. En primer lugar, se discute el problema de los datos faltantes. Se hace hincapié 

en la necesidad de realizar un análisis multivariante antes de la agregación de los indicadores individuales. También 
se presentan las técnicas utilizadas para estandarizar indicadores de naturalezas dispares en una unidad común. Se 

exploran diferentes metodologías para ponderar y agregar indicadores en un compuesto, así como la necesidad de 

probar la solidez del indicador compuesto utilizando análisis de incertidumbre y sensibilidad. El ejemplo del Índice 

de Logros Tecnológicos (TAI) (véase el Apéndice) se utiliza como caso de referencia para ilustrar las diferencias 

entre los distintos métodos y para poner de relieve los posibles escollos. 
 

En aras de la claridad, se dan algunas definiciones básicas al principio. Estas definiciones se han adaptado al 

contexto de los indicadores compuestos, basándose en conceptos de la teoría de la decisión multicriterio y de la teoría 

de sistemas complejos (véase Munda y Nardo, 2007). 
 

Dimensión: es el nivel jerárquico más alto de análisis e indica el alcance de los objetivos, los indicadores 

individuales y las variables. Por ejemplo, un indicador compuesto de sostenibilidad puede incluir dimensiones 

económicas, sociales, ambientales e institucionales. 
 

Objetivo: indica la dirección deseada del cambio. Por ejemplo, dentro de la dimensión económica hay que 

maximizar el PIB; En la dimensión social, hay que reducir al mínimo la exclusión social; dentro de la dimensión 

ambiental, las emisiones de CO2 deben minimizarse. Esto no siempre es evidente: la movilidad internacional de los 

investigadores, por ejemplo, podría minimizarse cuando el nivel jerárquico es el país y el alcance del análisis es, por 

ejemplo, la medición de la fuga de cerebros. Pero esto también podría maximizarse cuando el nivel jerárquico está 

constituido por países de la OCDE y se está analizando el aprendizaje entre pares. 
 

Indicador individual: es la base para la evaluación en relación con un objetivo determinado (cualquier objetivo 

puede implicar una serie de indicadores individuales diferentes). Es una función que asocia a cada país con una variable 

que indica su conveniencia de acuerdo con las consecuencias esperadas relacionadas con el mismo objetivo,  por 

ejemplo, el PIB, la tasa de ahorro y la tasa de inflación dentro del objetivo de "maximización del crecimiento". 
 

Variable: es una medida construida que se deriva de un proceso que representa, en un punto dado en el espacio 

y el tiempo, una percepción compartida de un estado de cosas del mundo real consistente con un indicador individual 

dado. Por ejemplo, al comparar dos países dentro de la dimensión económica, un objetivo podría ser "la maximización 

del crecimiento económico"; el indicador individual podría ser el rendimiento de la investigación y el desarrollo, la 

puntuación o la variable del indicador podría ser el "número de patentes por millón de habitantes". Otro ejemplo: un 

objetivo relacionado con la dimensión social podría ser "la maximización del atractivo residencial". Un posible 

indicador individual podría ser entonces la "densidad residencial". La variable que proporciona la puntuación individual 

del indicador puede ser la proporción de personas por hectárea. 

 
Un indicador compuesto o índice sintético es un agregado de todas las dimensiones, objetivos, indicadores 

individuales y variables utilizadas. Esto implica que lo que define formalmente a un indicador compuesto es el conjunto 

de propiedades que subyacen a su convención de agregación.
4
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Dado un conjunto de Q indicadores individuales para el país c en el momento t: Xt
c= ={ Xt

q c}, q=1,2,..., Q, y un 

conjunto finito:  

 C={ ci }, i=1, 2,..., M de países, supongamos que la variable (es decir, la puntuación individual del indicador) 

de cada país Ci con respecto a un indicador individual Xt
c se basa en un ordinal, intervalo o razón 

escala de medición (Cuadro 3). Para simplificar la explicación, suponemos que se prefiere un valor más alto de una 

variable a uno más bajo (es decir, cuanto más alto, mejor), es decir: 

 

[Ecuación. Consultar documento original] 
 

donde P e I indican una preferencia y una relación de indiferencia respectivamente, ambas cumpliendo la 

propiedad transitiva.
5
 

El problema matemático es entonces cómo utilizar esta información disponible para clasificar en un preorden completo 

(es decir, sin ninguna relación de incomparabilidad) todos los países del mejor al peor. Al hacerlo, son deseables las 

siguientes propiedades operativas: 
 

• Las fuentes de incertidumbre y de imprecisión en la evaluación deben reducirse en la medida de lo posible. 
 

• Las reglas de manipulación deben ser lo más objetivas y sencillas posibles, es decir, todas ad hoc 

deben evitarse los parámetros. 
 

Una propiedad adicional podría ser la garantía de que se utilizan ponderaciones con el significado de 

"importancia del indicador individual asociado". El teorema de imposibilidad de Arrow (Arrow, 1963) muestra 

claramente que no puede existir una convención de agregación perfecta (véase la sección sobre agregación y 

ponderación). Por lo tanto, es esencial comprobar no solo qué propiedades se respetan mediante un determinado 
procedimiento de clasificación, sino también si se ha perdido alguna propiedad esencial para el problema que se está 

abordando. 
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Cuadro 3. Escalas de medición7 

 

Empecemos por aclarar qué es una escala de medición. El proceso de agrupar las observaciones individuales en 

clases cualitativas es la medición en su nivel más primitivo. A veces se denomina escala categórica o nominal (por 

ejemplo, clasificación según el sexo, el estado civil, la profesión, etc.). El conjunto de clases de equivalencia en sí 
mismo se denomina escala nominal. La palabra medición suele reservarse para la situación en la que se asigna un 

número a cada observación; Este número refleja una magnitud de alguna propiedad cuantitativa (cómo asignar este 

número constituye el llamado problema de representación). 

 
Hay al menos tres tipos de medidas numéricas que se pueden distinguir (Roberts, 1979; Vansnick, 1990): se 

denominan escalas ordinales (p. ej., calificaciones de restaurantes, preferencia por balnearios, etc.), escala de intervalo 

(p. ej., temperatura) y escala de relación (p. ej., peso, altura, edad, etc.). A menudo, la información medida en una 

escala nominal u ordinal se denomina información cualitativa, mientras que la medida en una escala de intervalo o 

razón se denomina cuantitativa. Imaginemos un conjunto de objetos O, y supongamos que hay alguna propiedad que 

todos los objetos del conjunto poseen, como el valor, el peso, la longitud, la inteligencia o la motivación. Además, 

supongamos que cada objeto O tiene una cierta cantidad o grado de esa propiedad. En principio, es posible asignar un 

número t(o), a cualquier objeto o∈O, representando la cantidad que o realmente "tiene" de esa característica. 

Idealmente, para medir un objeto o, nos gustaría determinar este número t(o) directamente. Sin embargo, esto no 

siempre es posible; Por lo tanto, es necesario encontrar un procedimiento para emparejar cada objeto con otro número, 

M(O), que puede llamarse su medida numérica. 

[Ecuaciones. Consultar documento original] 

 

Supongamos que existe una regla de medición para asignar un número m(o) a cada objeto o∈O , y supongamos 

que las siguientes afirmaciones son verdaderas para cualquier par de objetos o1 y o2 ∈ O  

[Ecuación. Consultar documento original] 

 

 

En otras palabras, por esta regla es posible decir que si dos medidas son desiguales, y si una medida es mayor 
que otra, entonces una magnitud supera a otra. Cualquier procedimiento de medición para el que se aplique la ecuación 
(a) es un ejemplo de escalamiento ordinal, o medición a nivel ordinal. 

 

Un punto fundamental en la teoría de la medición es el de la unicidad de la escala,  es decir, qué transformaciones 
admisibles de la escala permiten que la verdad o falsedad del enunciado que involucra escalas numéricas permanezca 

inalterada (problema de significación). En el caso de una escala ordinal, es única hasta una transformación creciente 

estrictamente monótona (con infinitos grados de libertad). Otros procedimientos de medición asocian objetos o∈O con 

un número m(o),  donde se pueden hacer afirmaciones mucho más fuertes sobre las magnitudes verdaderas a partir de 

las mediciones numéricas. Supongamos que el enunciado de la ecuación (b) es verdadero: 

 

[Ecuación. Consultar documento original] 
 

 

 

 

donde iff significa "si y solo si". Es decir, la medida numérica m(o) es una función afín de la magnitud verdadera x. 

Cuando se aplica la ecuación, la operación de medición se denomina escalado de intervalo, o medición a nivel de 

escala de intervalo. Una escala de intervalo es única hasta una transformación afín positiva (con dos grados de libertad). 
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Cuando la medición se realiza en el nivel de escala de intervalo, cualquiera de las operaciones ordinarias de la 

aritmética se puede aplicar a las diferencias entre las mediciones numéricas, y los resultados se pueden interpretar 

como declaraciones sobre las magnitudes de la propiedad subyacente. La parte importante es la interpretación de un 
resultado numérico como una afirmación cuantitativa sobre la propiedad mostrada por los objetos. Esto no es posible 

para los números de escala ordinal, pero se puede hacer para las diferencias entre los números de escala de intervalo. 

El escalado de intervalos es lo mejor que se puede hacer en la mayoría de los trabajos científicos, e incluso este nivel 

de medición es demasiado raro en las ciencias sociales. Sin embargo, especialmente en las ciencias físicas, a veces es 

posible encontrar operaciones de medición que hacen que el enunciado de la ecuación siguiente sea verdadero: 

 

  [Ecuación. Consultar documento original] 
 

 

 

Cuando la operación de medición define una función tal que la afirmación contenida en la ecuación es 

verdadera, entonces se dice que la medición se realiza al nivel de la escala de razón. Para tales escalas, las 
proporciones de las mediciones numéricas son únicas y pueden interpretarse directamente como proporciones de 

magnitudes de objetos. Una escala de razón es única hasta una transformación lineal; En este caso, la relación entre 

las diferencias es única (con un solo grado de libertad). 

 

Por supuesto, cuanto menos transformaciones admisibles sean las de una escala, más significativas serán las 
afirmaciones que involucren esa escala. Desde este punto de vista, es mejor tener una escala de razón que una escala 

de intervalo, y es mejor tener una escala de intervalo que una escala ordinal. 

 

En la siguiente tabla se presentan de forma comparativa las principales características de las escalas de medición. 

 
 

Tipo de escala 

Características 

Permite la 

clasificación 

Permite la 

ordenación 

Intervalos 

iguales 

Origen 

único  

Nominal Sí No No No 

Ordinal Sí Sí No No 

Intervalo Sí Sí Sí No 

Razón Sí Sí Sí Sí 
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PASO 3. IMPUTACIÓN DE DATOS FALTANTES 

 
 

La bibliografía sobre el análisis de los datos faltantes es extensa y se encuentra en rápido desarrollo. En esta 

sección se tratan los principales métodos. Se pueden encontrar encuestas más completas en Little y Rubin (2002), 

Little (1997) y Little y Schenker (1994). 

 
 

3.1. Imputación única 
 

Las imputaciones son medias o extracciones de una distribución predictiva de valores faltantes. La distribución 

predictiva debe generarse empleando los datos observados, ya sea a través de modelos implícitos o explícitos: 
 

Modelado implícito. La atención se centra en un algoritmo, con supuestos subyacentes implícitos que deben 

verificarse en términos de si son razonables y adecuados para el tema en cuestión. El peligro de este tipo de 

modelización de datos faltantes es la tendencia a considerar el conjunto de datos resultante como completo, olvidando 

que se ha realizado una imputación. El modelado implícito incluye: 
 

• Imputación Hot Deck. Llenar celdas en blanco con datos individuales, extraídos de unidades de respuesta 

"similares". Por ejemplo, los valores faltantes de los ingresos individuales pueden sustituirse por los ingresos 

de otro encuestado con características similares, por ejemplo , edad, sexo, raza, lugar de residencia, 

relaciones familiares, trabajo, etc. 
 

• Sustitución. Sustitución de unidades que no responden por unidades no seleccionadas en la muestra. Por 

ejemplo, si no se puede contactar con un hogar, se selecciona un hogar no seleccionado previamente en el 

mismo bloque de viviendas. 
 

• Imputación Cold Deck. Reemplazar el valor que falta por un valor de una fuente externa, por ejemplo, de 

una realización previa de la misma encuesta. 
 

Modelado explícito. La distribución predictiva se basa en un modelo estadístico formal en el que los supuestos 

se hacen explícitamente, como se indica a continuación: 
 

• Imputación por media/mediana/moda incondicional. La media muestral (mediana, moda) de los valores 

registrados para el indicador individual dado reemplaza los valores faltantes. 
 

• Imputación por regresión. Los valores que faltan se sustituyen por los valores previstos obtenidos de la 

regresión. La variable dependiente de la regresión es el indicador individual que alberga el valor faltante, y 

el (los) regresor (son) el indicador (s) individual(es), mostrando una fuerte relación con la variable 

dependiente,  es decir, generalmente un alto grado de correlación. 
 

• Imputación de Maximización de Expectativas (EM). Este modelo se centra en la interdependencia entre 

los parámetros del modelo y los valores que faltan. Los valores faltantes se sustituyen por estimaciones 

obtenidas a través de un proceso iterativo. En primer lugar, los valores que faltan se predicen en función 

de las estimaciones iniciales de los valores de los parámetros del modelo. A continuación, estas 

predicciones se utilizan para actualizar los valores de los parámetros y el proceso se repite. La secuencia 

de parámetros converge en estimaciones de máxima verosimilitud, y el tiempo hasta la convergencia 

depende de la proporción de datos faltantes y de la planitud de la función de probabilidad. 
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Si la simplicidad es su principal atractivo, una limitación importante del método de imputación única es su 

subestimación sistemática de la varianza de las estimaciones (con algunas excepciones para el método EM, donde el 

sesgo depende del algoritmo utilizado para estimar la varianza). Por lo tanto, este método no evalúa completamente las 

implicaciones de la imputación o la solidez del índice compuesto derivado del conjunto de datos imputados. 

 
 

3.2. Imputación por media incondicional 
 

Sea Xq la variable aleatoria asociada con el indicador individual q, con q=1,...,Q, y  Xq,c  el 

valor observado de Xq  para el país c, con c=1,..,M.  

 

[Ecuación. Consultar documento original] 

 

Del mismo modo, la mediana8 y el modo9
 

de la distribución podrían calcularse sobre la muestra disponible y sustituir 

los valores faltantes10. Al "llenar" espacios en blanco con la media de la muestra, el valor imputado se convierte en un 

estimador sesgado de la media de la población, incluso en el caso de los mecanismos MCAR, y la varianza de la muestra 

subestima la varianza verdadera, subestimando así la incertidumbre en el compuesto debido a la imputación. 

 
 

3.3. Imputación por regresión 

 
Supongamos un conjunto de indicadores individuales h-1<Q completamente observados (x1,...,xh-1) y un 

indicador individual xh observado para los países r, pero ausente para los países M-r  restantes. La imputación por 
regresión calcula la regresión de xh en (x1,...,xh-1) utilizando r observaciones completas e imputa los valores faltantes 
como una predicción de la regresión11:

[Ecuación. Consultar documento original] 

En general, la estrategia para definir la "mejor" regresión es un procedimiento de dos pasos. En primer lugar, todos 
los diferentes subconjuntos de predictores se adoptan en una forma de regresión múltiple. A continuación, se determina 
el mejor subconjunto o subconjuntos utilizando los siguientes criterios12: 

• el valor de la tasa de explicación R2; 
 

• el valor de la media cuadrática RMS residual; 

 

• el valor del Cp de Mallows;  

 

• Regresión escalonada. 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 



57 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008 

 

 

 

 
 

[Ecuación. Consultar documento original] 

 

Un problema clave en ambos enfoques es, de nuevo, la subestimación de los errores estándar, aunque la 

regresión estocástica disminuye las distorsiones. Por lo tanto, la inferencia basada en todo el conjunto de datos, 

incluidos los datos imputados, no cuenta completamente para la incertidumbre de la imputación. El resultado es que 

los valores p de las pruebas son demasiado pequeños y los intervalos de confianza demasiado estrechos. Los métodos 

de replicación y la imputación múltiple podrían corregir la pérdida de precisión de la imputación simple. 
 

En el caso de que la variable con observaciones faltantes sea categórica, la imputación de regresión sigue siendo 

posible, pero es necesario un ajuste, utilizando, por ejemplo, el redondeo de las predicciones o un modelo de regresión 

logística, ordinal o multinomial. En el caso de las variables nominales, podrían ser más apropiados los estadísticos de 

frecuencia, como los métodos de imputación modal o de cubierta caliente y fría. 

 
 

3.4. Imputación de Maximización de Expectativas  
 

Supongamos que X denota la matriz de datos. En la estimación basada en probabilidades, se supone que los datos 

son generados por un modelo, descrito por una función de probabilidad o densidad f ( X | Ɵ ), donde Ɵ es el 

vector de parámetros desconocidos que se encuentra en el 

espacio de parámetros ΩƟ 

 

 

(p.ej.: la línea real para las medias, la línea real positiva para las varianzas y el intervalo [0,1] para las probabilidades). 

La función de probabilidad captura la relación entre el conjunto de datos y el parámetro del modelo, y describe la 

probabilidad de observar un conjunto de datos para un Ɵ∈ ΩƟ. Dado que Ɵ es desconocido, mientras el conjunto de 

datos es conocido, tiene sentido invertir el argumento y buscar la probabilidad, o la probabilidad, de observar un cierto 

Ɵ , dado X. 

 

[Ecuaciones y explicaciones. Consultar documento original] 
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Suponiendo que los datos faltantes son MAR o MCAR14, la EM consta de dos componentes: los pasos de 
expectativa (E) y maximización (M). Cada paso se completa una vez dentro de cada ciclo del algoritmo. Los ciclos se 
repiten hasta que se satisface un criterio de convergencia adecuado. El procedimiento es el siguiente. Primero (M), se 

estima el vector del parámetro Ɵ aplicando la máxima verosimilitud como si no faltaran datos, y segundo (E), se 

calculan los valores esperados de las variables faltantes, dada la estimación de Ɵ obtenida en el paso M. Este 

procedimiento se repite hasta la convergencia (ausencia de cambios en las estimaciones y en la matriz de varianza-
covarianza). Efectivamente, este proceso maximiza la expectativa de la probabilidad completa del registro de datos en 
cada ciclo, condicionado por los datos observados y el vector de parámetros. Sin embargo, para iniciar el proceso, se 
necesita una estimación inicial de los datos que faltan. Esto se obtiene ejecutando el primer paso M solo en las 

observaciones que no faltan y luego prediciendo las variables faltantes utilizando la estimación en Ɵ. 
 

La ventaja de la EM es su amplitud. Se puede utilizar para una amplia gama de problemas, por ejemplo, 

estimación de componentes de varianza o análisis factorial. Un algoritmo EM también suele ser fácil de construir 

conceptual y prácticamente. Además, cada paso tiene una interpretación estadística y la convergencia es confiable. El 

principal inconveniente, sin embargo, es que la convergencia puede ser muy lenta cuando falta una gran proporción de 

información (si no faltara información, la convergencia sería inmediata). El usuario también debe tener cuidado de que el 

máximo encontrado sea realmente un máximo global y no local. Para probar esto, se pueden usar diferentes valores 

iniciales para Ɵ. 
 

3.5. Imputación múltiple 
 

La imputación múltiple (IM) es un enfoque general que no requiere una especificación de probabilidad 
parametrizada para todos los datos (Figura 10). La imputación de los datos faltantes se realiza con un proceso aleatorio 

que refleja incertidumbre. La imputación se realiza N veces, para crear N conjuntos de datos "completos". Los 

parámetros de interés se estiman en cada conjunto de datos, junto con sus errores estándar. Las estimaciones medias 

(media o mediana) se combinan utilizando los N conjuntos y se calcula la varianza entre imputaciones y dentro de ella. 

 

Figura 10. Lógica de la imputación múltiple 

 
 
 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

Cualquier método de imputación "adecuado" puede utilizarse en la imputación múltiple. Por ejemplo, la 

imputación de regresión podría utilizarse repetidamente, dibujando N valores de los parámetros de regresión utilizando 

la matriz de varianza de los coeficientes estimados. Sin embargo, uno de los modelos más generales es el método de la 

cadena de Markov Monte Carlo (MCMC). MCMC es una secuencia de variables aleatorias en la que la distribución 

del elemento real depende del valor del anterior. Supone que los datos se extraen de una distribución normal 

multivariante y requiere supuestos MAR o MCAR. 
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La teoría de MCMC se entiende más fácilmente utilizando la metodología bayesiana (Figura 11). Los datos 
observados se denotan Xobs, y el conjunto de datos completo, X=(Xobs, Xmis), donde Xmis se debe completar 

mediante imputación múltiple. Si se conociera la distribución de Xmis, con el vector de parámetros Ɵ, entonces Xmis 

podría imputarse a partir de la distribución condicional f(Xmis|Xobs,Ɵ ). Sin embargo, dado que Ɵ es desconocido, se 
estimará a partir de los datos, obteniendo Ô y utilizando la distribución f(Xmis|XobsÔ ). Dado que Ô es en sí misma 
una variable aleatoria, también debemos tener en cuenta su variabilidad al dibujar las imputaciones. 

 

Si los dos procesos no son independientes, entonces se trata de un proceso generador de datos faltantes que no se 

puede ignorar, que no puede resolverse adecuadamente sin hacer suposiciones sobre la forma funcional de la 

interdependencia. 
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Figura 11. Método de imputación de Montecarlo basado en cadenas de Markov 

 
 

 
Método MCMC 

 
 
 

 

 
 

 
Suficientes iteraciones 

 
 

 
 

 
necesita más iteraciones 

 

 
 
 
 
 

Fuente: Reorganizado de Chantala y Suchindran (2003) 
 
 

En términos bayesianos,  Ɵ  es una variable aleatoria, cuya distribución depende de los datos. El primer paso en 

su estimación es obtener la distribución posterior de Ɵ a partir de los datos. Por lo general, esta parte posterior se 

aproxima mediante una distribución normal. Después de formular la distribución posterior de Ɵ, se puede utilizar el 
siguiente algoritmo de imputación: 

 

[Ecuaciones y explicaciones. Consultar documento original] 
 

 

Las imputaciones se combinan. Una combinación posible es la media de todas las estimaciones individuales (pero 

también se puede utilizar la mediana): 
 

Utilizar la imputación de la 

iteración final para formar un 

conjunto de datos sin valores 

faltantes 

¿Se han realizado las iteraciones necesarias? 

(se necesitan suficientes iteraciones 

para que la distribución sea 
estacionaria, es decir, que el vector 

medio y la matriz cov. no cambien a 

medida que iteramos) 

Elegir los valores iniciales: calcular el vector 

medio y la matriz de covarianza a partir de los 

datos que no tienen valores faltantes. Utilizar 

para estimar la distribución de probabilidad a 

priori. 

Etapa de imputación: simulación de los 

valores de los datos que faltan mediante la 

selección aleatoria de un valor de la 

distribución de valores disponible. 

Paso posterior: volver a calcular el vector medio y la matriz 
de covarianza con las estimaciones imputadas del paso 
Imputación. 
Esta es la distribución posterior 
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[Ecuación. Consultar documento original] 

 

Esta combinación será el valor que rellene el espacio en blanco en el conjunto de datos. La varianza total se obtiene como 

una suma ponderada de la varianza dentro de la imputación y la varianza entre imputaciones: 

 

[Ecuaciones y explicaciones. Consultar documento original] 

Sobre la base de estas varianzas, se pueden calcular intervalos de confianza aproximados del 95%. 
 

El método de imputación múltiple imputa varios valores (N) para cada valor que falta (de la distribución predictiva 
de los datos que faltan), para representar la incertidumbre sobre qué valores imputar. Las N versiones de los conjuntos 

de datos completados se analizan mediante métodos estándar de datos completos y los resultados se combinan utilizando 

reglas simples para producir estimaciones combinadas únicas (por ejemplo, MSE, coeficientes de regresión), errores 

estándar y valores p, que incorporan formalmente la incertidumbre de los datos faltantes. La agrupación de los 

resultados de los análisis realizados en los múltiples conjuntos de datos imputados implica que las estimaciones 

puntuales resultantes se promedian sobre los N puntos de muestra completados, y los errores estándar y los valores p 

resultantes se ajustan de acuerdo con la varianza de las estimaciones de puntos de muestra N completadas 

correspondientes. Por lo tanto, la "varianza entre imputaciones" proporciona una medida de la incertidumbre inferencial 

adicional debida a la falta de datos que no se refleja en la imputación única). 
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Cuadro 4. Reglas generales para elegir el método de imputación 

 
La principal pregunta a la que se enfrenta un modelador cuando se trata de imputación es qué método tiene que 

utilizar para rellenar los espacios de datos vacíos. Hasta donde sabemos, no hay una respuesta definitiva a esta pregunta, 

pero sí una serie de reglas generales (y mucho sentido común). La elección depende principalmente del conjunto de 

datos disponible (por ejemplo, datos expresados en una escala continua o datos ordinales en los que no se pueden 

utilizar métodos como MCMC), el número de datos faltantes en comparación con la dimensión del conjunto de datos 

(pocos datos faltantes en un conjunto de datos grandes probablemente no requieran métodos de imputación 

sofisticados) y la identidad del país y el indicador para el que faltan los datos. 

 

Por lo tanto, no hay un método que aconsejamos usar, sino que el método debe ajustarse a las características de 

la información faltante. 
 

Un ejercicio útil (pero que requiere mucho tiempo) es la aplicación de la lógica "dentro de la muestra/fuera de 

la muestra" para encontrar el método de imputación adecuado. Consiste en tomar la parte completa del conjunto de 

datos, eliminar algunos de los datos (para los mismos países y en la misma proporción del conjunto de datos 

completo), utilizar varios métodos de imputación y evaluar el rendimiento de cada uno de ellos. La bondad de la 

imputación puede comprobarse utilizando varios instrumentos: 

 

[Ecuaciones y explicaciones. Consultar documento original] 

 
 

Otra medida del error medio del modelo es el error cuadrático medio y el error absoluto medio: 

 

[Ecuaciones y explicaciones. Consultar documento original] 

  

 

Por último, una medida complementaria de la precisión de la imputación es el uso de métodos de arranque para 

generar muestras de los valores imputados. Para cada muestra se realiza el análisis de rendimiento. A continuación, los 

errores estándar se calculan como una desviación estándar del análisis de rendimiento. 
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PASO 4. ANÁLISIS MULTIVARIANTE 

 
 

En esta sección se describen las técnicas de análisis de datos multivariante que se han utilizado en la construcción 

o el análisis de indicadores compuestos. Para más detalles, véase, por ejemplo, Hair et al., (2006). La mayoría de los 

métodos de esta sección se consideran para datos expresados en una escala de intervalos o de razones, aunque algunos 

de los métodos se han utilizado con datos ordinales (por ejemplo, componentes principales y análisis factorial, véase 

Vermunt y Magidson 2005). 

 
 

4.1. Análisis de componentes principales 
 

El objetivo es explicar la varianza de los datos observados a través de unas pocas combinaciones lineales de 

los datos originales. A pesar de que hay Q variables, gran parte de la variación de los datos se explica por un pequeño 

número de variables: componentes principales o relaciones lineales de los datos originales que no están relacionados.  

En este punto, todavía hay Q componentes principales,  es decir, tantos componentes como variables. El siguiente paso  

es seleccionar los primeros, es decir, los componentes principales P<Q que  tengan una "elevada" carga de varianza 

acumulada de los datos originales.

[Ecuaciones y explicaciones. Consultar documento original] 

 

La falta de correlación en los componentes principales es una propiedad útil. Indica que los componentes principales 

miden diferentes "dimensiones estadísticas" en los datos. Cuando el objetivo del análisis es presentar un conjunto de 

datos enorme utilizando unas pocas variables, se puede lograr cierto grado de economía aplicando el Análisis de 

Componentes Principales (ACP) si la variación en las variables x originales de Q puede ser dado por un pequeño número 

de variables Z . Hay que subrayar que el ACP no siempre puede reducir un gran número de variables originales a un 

pequeño número de variables transformadas. De hecho, si las variables originales no están correlacionadas, entonces el 

análisis no tiene valor. Por otro lado, se puede obtener una reducción significativa cuando las variables originales están 
altamente correlacionadas, positiva o negativamente. 

 

La ponderación aij (también llamada cargas de componentes o factores) aplicadas a las variables x j en la ecuación, se 

eligen de manera que los componentes principales Zi , cumplan las siguientes condiciones:   
 

(i) no están correlacionados (ortogonales); 

 

(ii) El primer componente principal representa la proporción máxima posible de la varianza del conjunto 

de x s, el segundo componente principal representa el máximo de la varianza restante, y así 
sucesivamente hasta que el último de los componentes principales absorbe toda la varianza restante 

no explicada por los componentes anteriores, y 
16

 

 

 

 

[Ecuaciones y explicaciones. Consultar documento original]
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Con el fin de evitar que una variable tenga una influencia indebida en los componentes principales, es común 

estandarizar las variables ( x s ) para que tengan medias cero y varianzas unitarias al inicio del análisis. La matriz de 
covarianza CM toma entonces la forma de la matriz de correlación (Tabla 6). En el ejemplo del TAI, la mayor 
correlación se encuentra entre los indicadores individuales electricidad e Internet, con un coeficiente de 0,84. 

 
Tabla 6.   Matriz de correlación para los distintos indicadores TAI 

 
 

 
 
 
 
 

 

PATENTES 1.00 0.13 -0.09 0.45 0.28 0.03 0.22 0.08 

DERECHOS DE 
AUTOR 

 1.00 0.46 0.25 0.56 0.32 0.30 0.06 
INTERNET   1.00 -0.45 0.56 0.84 0.63 0.27 

EXPORTACIONES    1.00 0.00 -0.36 -0.35 -0.03 

TELÉFONO     1.00 0.64 0.30 0.33 

ELECTRICIDAD      1.00 0.65 0.26 

ESCOLARIZACIÓN       1.00 0.08 

UNIVERSIDAD        1.00 

Nota: n=23. Las correlaciones marcadas son estadísticamente significativas a p < 0,05. 
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En la Tabla 7 se presentan los valores propios de la matriz de correlación de los ocho indicadores individuales 
(valores estandarizados) que componen el TAI. Obsérvese que la suma de los valores propios es igual al número de 

indicadores individuales ( Q =  ). La figura 12 (gráfico de la izquierda) es una representación gráfica de los valores 

propios en orden descendente. Dado que en el ACP se utiliza la matriz de correlaciones en lugar de la matriz de 
covarianzas, a los ocho indicadores individuales se les asigna el mismo peso en la formación de los componentes 
principales (Chatfield y Collins, 1980). El primer componente principal explica la varianza máxima en todos los 
indicadores individuales (valor propio de 3,3). El segundo componente principal explica la cantidad máxima de la 
varianza restante, con una varianza de 1,7. El tercer y cuarto componente principal tienen un valor propio cercano a 1. 
Los últimos cuatro componentes principales explican el 12,8% restante de la varianza en el conjunto de datos. 

 
Tabla 7.   Valores propios de los indicadores TAI individuales 

 
CP Valor propio % de varianza % acumulado 

1 3,3 41,9 41,9 

2 1,7 21,8 63,7 

3 1,0 12,3 76,0 

4 0,9 11,1 87,2 

5 0,5 6,0 93,2 

6 0,3 3,7 96,9 

7 0,2 2,2 99,1 

8 0,1 0,9 100,0 
 

Un inconveniente del ACP convencional es que no permite inferir sobre las propiedades de la población general. 

Tradicionalmente, hacer tales inferencias requiere que se hagan ciertas suposiciones distribucionales con respecto a 

las características de la población, en las que no se basan las técnicas de ACP. En la aplicación del ACP/AF se 

plantean varias hipótesis que se analizan en el Cuadro 5. 
 

Estos supuestos se mencionan en casi todos los libros de texto, pero a menudo se descuidan en el desarrollo de 

indicadores compuestos. 
 

Además, en un marco de ACP tradicional no existe una estimación de la precisión estadística de los resultados, 

lo cual es esencial para tamaños de muestra relativamente pequeños, como en el presente ejemplo del TAI. Por lo tanto, 
el método bootstrap se ha utilizado junto con el ACP para hacer inferencias sobre la población (Efron y Tibshirani, 

1991, 1993). Bootstrap se refiere al proceso de volver a muestrear aleatoriamente el conjunto de datos original para 

generar nuevos conjuntos de datos. Se realizan estimaciones de las estadísticas pertinentes para cada muestra de 

arranque. Un gran número de muestras de bootstrap dará resultados satisfactorios, pero el cálculo puede ser engorroso. 

Se han sugerido varios valores, que van desde 25 (Efron y Tibshirani, 1991) hasta 1000 (Efron, 1987). 
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Cuadro 5. Supuestos en el análisis de componentes principales 
 

Número suficiente de casos. La pregunta de cuántos casos (o países) son necesarios para realizar el ACP/AF no tiene 
respuesta científica y las opiniones de los metodólogos difieren. Las reglas generales arbitrarias alternativas en orden descendente 

de popularidad incluyen las siguientes: 

 
Regla de 10. Debe haber al menos 10 casos para cada variable.   

Relación 3:1. La relación entre casos y variables no debe ser inferior a 3. 

Relación 5:1. La relación entre casos y variables no debe ser inferior a 5 (Bryant y Yarnold, 1995; Nunnaly, 1978, Gorsuch, 
1983). 

 
Regla de 100: El número de casos debe ser el mayor de "5 × número de variables" y 100 (Hatcher, 1994). 

 
Regla de 150: Hutcheson y Sofroniou (1999) recomiendan al menos 150 a 300 casos (más cerca de 150 cuando hay algunas 

variables altamente correlacionadas). 

 
Regla de 200. Debe haber al menos 200 casos, independientemente de la relación entre casos y variables (Gorsuch, 1983). 

 
Regla de significación. Debería haber 51 casos más que el número de variables, para apoyar la prueba de chi-cuadrado 

(Lawley y Maxwell, 1971) 

 
Estas reglas no son mutuamente excluyentes. Bryant y Yarnold (1995), por ejemplo, respaldan tanto la relación casos-variables 

como la regla de 200. En el ejemplo del TAI, hay 23:8 casos a variables, por lo tanto, se cumplen la primera y (en gran medida) la 
segunda regla. 

 
No hay sesgos en la selección de indicadores individuales. La exclusión de indicadores individuales relevantes y la 

inclusión de indicadores individuales irrelevantes en la matriz de correlación que se está factorizando afectará, a menudo 
sustancialmente, a los factores que se descubran. Aunque los científicos sociales pueden sentirse atraídos por el análisis factorial 
como una forma de explorar datos cuya estructura se desconoce, conocer la estructura factorial de antemano ayuda a seleccionar los 
indicadores individuales que se incluirán y produce el mejor análisis de los factores. Este dilema crea un problema del huevo y la 
gallina. Tenga en cuenta que no se trata solo de incluir todos los indicadores individuales relevantes. Además, si los indicadores 
individuales se eliminan arbitrariamente para obtener una solución factorial "más limpia", se obtendrán conclusiones erróneas sobre 

la estructura factorial (Kim y Mueller, 1978). 

 
No hay valores atípicos. Al igual que con la mayoría de las técnicas, la presencia de valores atípicos puede afectar las 

interpretaciones que surgen de ACP/AF. La distancia de Mahalanobis se puede utilizar para identificar casos que son valores 
atípicos multivariados y eliminarlos antes del análisis. Alternativamente, se puede crear una variable ficticia, establecida en 1, para 

casos con alta distancia de Mahalanobis, y luego retroceder en todas las demás variables. Si esta regresión no es significativa (o 
simplemente tiene un R cuadrado bajo para muestras grandes), entonces los valores atípicos se consideran aleatorios y hay menos 
peligro en mantenerlos. La relación de los coeficientes de regresión indica qué variables están más asociadas con los casos atípicos. 

 
Asunción de datos de intervalo. Kim y Mueller (1978) señalan que se pueden utilizar datos ordinales si se piensa que la 

asignación de categorías ordinales a los datos no distorsionará seriamente el escalado métrico subyacente. Del mismo modo, se 
permite el uso de datos dicotómicos si se piensa que la correlación métrica subyacente entre las variables es moderada (.7) o 

inferior. El resultado de usar datos ordinales es que los factores pueden ser mucho más difíciles de interpretar. Obsérvese que las 
variables categóricas con divisiones similares tenderán necesariamente a correlacionarse entre sí, independientemente de su 
contenido (véase Gorsuch, 1983). Esto es particularmente probable que ocurra cuando se utilizan dicotomías. La correlación 
reflejará la similitud de "dificultad" de los ítems en un contexto de prueba; Por lo tanto, estas variables correlacionadas se 
denominan factores de dificultad. El investigador debe examinar con cuidado las cargas factoriales de las variables categóricas, con 
el fin de evaluar si la carga común refleja un factor de dificultad o una correlación sustantiva. 

 
Linealidad. El análisis factorial de componentes principale, que es la variante más común de la AF, es un procedimiento 

lineal. Al igual que con la regresión lineal múltiple, la transformación no lineal de las variables seleccionadas puede ser un paso 

previo al procesamiento, pero no es común. Cuanto menor sea el tamaño de la muestra, más importante será examinar la linealidad 
de los datos. 
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Se requiere una normalidad multivariada de los datos para las pruebas de significación relacionadas. El ACP y el AF 
no tienen supuestos distributivos. Nótese, sin embargo, que una variante del análisis factorial, el análisis factorial de máxima 

verosimilitud, asume una normalidad multivariante. Cuanto menor sea el tamaño de la muestra, más importante será analizar 
los datos para comprobar la normalidad. Además, como el análisis factorial se basa en la correlación (o a veces en la covarianza), 
tanto la correlación como la covarianza se atenuarán cuando las variables provengan de diferentes distribuciones subyacentes 
(por ejemplo, una variable normal frente a una bimodal se correlacionará menos de 1,0 incluso cuando ambas series están 

perfectamente ordenadas). 

 
Se asumen dimensiones subyacentes compartidas por grupos de indicadores individuales. Si no se cumple esta suposición, 

se aplica el principio de "basura que entra, basura que sale". El análisis factorial no puede crear dimensiones (factores) válidas si 
no existe ninguna en los datos de entrada. En tales casos, los factores generados por el algoritmo de análisis factorial no serán 

comprensibles. Del mismo modo, la inclusión de múltiples indicadores individuales definitoriamente similares que representen 
esencialmente los mismos datos conducirá a resultados tautológicos. 

 
Las intercorrelaciones fuertes no son matemáticamente necesarias, pero la aplicación del análisis factorial a una matriz 

de correlaciones con solo intercorrelaciones bajas requerirá casi tantos factores como variables originales, lo que anula los 
propósitos de reducción de datos del análisis factorial. Por otro lado, las intercorrelaciones demasiado altas pueden indicar un 
problema de multicolinealidad y los términos colineales deben combinarse o eliminarse de otra manera antes del análisis 

factorial. Nótese también que el ACP y el análisis factorial (así como el alfa de Cronbach) asumen errores de medición no 

correlacionados. 
 

(a) El coeficiente Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) de adecuación del muestreo es un estadístico para comparar las magnitudes 

de los coeficientes de correlación observados con las magnitudes de los coeficientes de correlación parcial. El concepto es 
que las correlaciones parciales no deberían ser muy grandes si se espera que surjan factores distintos del análisis factorial 
(Hutcheson y Sofroniou, 1999). Se calcula una estadística KMO para cada indicador individual, y su suma es la estadística 
general de KMO. El KMO varía de 0 a 1,0. Un KMO en general debe ser de 0,60 o más para proceder con el análisis factorial 
(Kaiser y Rice, 1974), aunque siendo realistas debe exceder de 0,80 si los resultados del análisis de componentes principales 
han de ser fiables. De lo contrario, es aconsejable eliminar los indicadores individuales con los valores estadísticos de KMO 
individuales más bajos, hasta que el KMO general supere el 0,60. 
 

(b) El factor de inflación de la varianza (FIV) es simplemente el recíproco de la tolerancia. Un valor de FIV superior a 4,0 es 
un criterio de corte arbitrario pero común para sugerir que existe un problema de multicolinealidad. Algunos investigadores 
utilizan el valor FIV de corte más indulgente de 5,0. 
 

(c) La prueba de esfericidad de Bartlett se utiliza para probar la hipótesis nula de que los indicadores individuales en una 
matriz de correlación no están correlacionados, es decir, que la matriz de correlación es una matriz de identidad. El 
estadístico se basa en una transformación chi-cuadrado del determinante de la matriz de correlación. Sin embargo, como la 
prueba de Bartlett es altamente sensible al tamaño de la muestra (Knapp y Swoyer, 1967), Tabachnick y Fidell (1989) 
sugieren implementarla con la medida KMO. 

 
 

Una cuestión importante, sin embargo, es si el conjunto de datos de TAI para los 23 países puede considerarse 

como una muestra "aleatoria" de toda la población, como lo requieren los procedimientos de bootstrap (Efron, 

1987; Efron y Tibshirani, 1993). Se pueden hacer varias observaciones con respecto a las cuestiones de aleatoriedad 

y representatividad de los datos. En primer lugar, a menudo es difícil obtener información completa para un 

conjunto de datos en las ciencias sociales, ya que los experimentos controlados no siempre son posibles, a diferencia 

de lo que ocurre en las ciencias naturales. Como afirman Efron y Tibshirani (1993), "en la práctica, el proceso de 

selección rara vez es tan ordenado [...], pero el marco conceptual del muestreo aleatorio sigue siendo útil para 

comprender las inferencias estadísticas". En segundo lugar, los países incluidos en el conjunto restringido no 
muestran una pauta aparente en cuanto a si son o no predominantemente desarrollados o países en desarrollo. 

Además, los países son de diferentes tamaños y abarcan todos los continentes principales del mundo, lo que 

garantiza una amplia representación del estado global del desarrollo tecnológico. En consecuencia, el conjunto 

restringido podría considerarse representativo de la población total. Un tercer punto sobre la calidad de los datos 

es que es probable que pertenezca una cierta cantidad de error de medición. Si bien este error de medición sólo 

puede controlarse en la etapa de recopilación de datos, y no en la etapa analítica, se argumenta que los datos 

representan las mejores estimaciones disponibles actualmente (ONU, 2001). 
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La Figura 12 (gráfico de la derecha) muestra gráficamente la relación entre los valores propios del ACP 
determinista, sus intervalos de confianza de arranque (percentiles 5 y 95)

 
y los componentes principales clasificados.  

Estos intervalos de confianza permiten generalizar las conclusiones en lo que respecta al pequeño conjunto de 
indicadores individuales (23 países) a toda la población (por ejemplo, de 72 países o incluso de manera más general), 
en lugar de limitar las conclusiones solo al conjunto de muestras bajo análisis. El bootstrapping se realizó para 1000 
conjuntos de muestras de tamaño 23 (muestreo aleatorio con reemplazo). Se muestra que los valores de los valores 
propios caen bruscamente al principio y luego se acercan gradualmente a cero después de un cierto punto. 

 
Figura 12. Valores propios para números TAI individuales 
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Nota: (gráfico de la izquierda) Diagrama de pedregal: Valores propios del análisis tradicional de componentes principales 

(gráfico de la derecha) Valores propios bootstrappeds basados en 1000 muestras seleccionadas aleatoriamente con reemplazo 

 

 

Los coeficientes de correlación entre los componentes principales Z y las variables x se llaman

cargas de componentes, r( Z j , xi ) . En el caso de las variables no correlacionadas x, las cargas son iguales a 

aij en la ecuación. Análogamente a la r de Pearson , la carga al cuadrado es el porcentaje de 

varianza en esa variable explicada por el componente principal. Las puntuaciones de los componentes son las 

puntuaciones de cada caso (cada país en nuestro ejemplo) en cada componente principal. La puntuación de un 

componente para un caso dado para un componente principal se calcula tomando el valor estandarizado del caso en 

cada variable, multiplicándolo por la carga correspondiente de la variable para el factor de componente principal dado 

y sumando estos productos. 
 

En el Cuadro 8 se presentan las cargas de los componentes para los distintos indicadores TAI. Las cargas altas 

y moderadas (>0,50) indican cómo se relacionan los indicadores individuales con los componentes principales. Se 

puede observar que, con la excepción de las patentes y los derechos de autor, todos los demás indicadores individuales 

se explican en su totalidad por un solo componente principal y que las cargas altas y moderadas se encuentran todas en 

los cuatro primeros componentes principales. Una propiedad indeseable de estos componentes es que dos indicadores 

individuales están fuertemente relacionados con dos componentes principales. 

  

  

E
ig

e
n

v
a
lu

e
 

E
ig

e
n

v
a
lu

e
 



69 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Componente principal 

Tabla 8.   Cargas de componentes para indicadores TAI individuales 

 

  
Nota: Método de extracción: ACP. Se resaltan las cargas superiores a 0,5 (valores absolutos), n=23 países. 

La cuestión de cuántos componentes principales deben retenerse en el análisis sin perder demasiada información 

y de cómo se podría mejorar la interpretación de los componentes se aborda en la siguiente sección sobre el análisis 

factorial. 

 
 

4.2. Análisis factorial 
 

El análisis factorial (AF) es similar al ACP. Su objetivo es describir un conjunto de Q variables x1, x2 ,..., xQ en 
términos de un número menor de m factores y resaltar la relación entre estas variables. Sin embargo, mientras que el 
ACP se basa simplemente en combinaciones de datos lineales, el AF se basa en un modelo bastante especial. A 

diferencia del ACP, el modelo AF supone que los datos se basan en los factores subyacentes del modelo y que la 
varianza de los datos puede descomponerse en la que se explica por factores comunes y únicos. El modelo viene dado 
por: 

 

     [Ecuación. Véase documento original] 

 

 

donde xi (i=1,...,Q) representa las variables originales pero estandarizadas con media cero y varianza unitaria; αi1, 

αi2….., αim son las cargas factoriales relacionadas con la variable Xi; F1, F2,...,Fm son m factores comunes no 
correlacionados, cada uno con una media y una varianza unitaria cero; y ei son los  factores específicos de Q que se 
supone que se distribuyen de forma independiente e idéntica con una media cero. Existen varios enfoques para tratar 
el modelo dado en la ecuación, por ejemplo, comunalidades, factores de máxima verosimilitud, método del centroide, 
método del eje principal, etc. Lo más común es el uso del ACP para extraer los primeros m componentes principales y 
considerarlos como factores, descuidando los restantes. El análisis factorial de componentes principales es el más 
preferido en el desarrollo de indicadores compuestos, por ejemplo, en el Índice de Regulación del Mercado de 

Productos (Nicoletti et al., 2000), ya que tiene la virtud de la simplicidad y permite la construcción de ponderaciones 
que representan el contenido de información de los indicadores individuales. Tenga en cuenta, sin embargo, que los 
diferentes métodos de extracción proporcionan diferentes valores para los factores y, por lo tanto, para las 
ponderaciones, lo que influye en la puntuación del compuesto y en la clasificación de países correspondiente. 

 

Sobre la cuestión de cómo se deben retener los factores en el análisis sin perder demasiada información, los 

metodólogos están divididos. La decisión sobre cuándo dejar de extraer factores depende básicamente de cuándo 

queda muy poca variabilidad "aleatoria", y es bastante arbitraria. Sin embargo, se han desarrollado varias directrices 

("reglas de parada"), aproximadamente en el orden de frecuencia de su uso en las ciencias sociales (Dunteman, 1989: 

22-3) (Cuadro 6). 

 1 2 3  4 5 6 7 8 

PATENTES -0.11 -0.75 0.13  0.60 -0.10 -0.12 -0.17 0.05 

DERECHOS DE AUTOR -0.56 -0.48 0.22  -0.54 0.27 -0.17 -0.04 0.10 

INTERNET -0.92 0.21 0.02  -0.10 0.04 0.11 -0.27 -0.13 

EXPORTACIONES 0.35 -0.85 0.01  -0.13 0.11 0.35 0.06 -0.08 

TELÉFONOS -0.76 -0.39 -0.16  -0.16 -0.41 -0.16 0.16 -0.09 

ELECTRICIDAD -0.91 0.13 0.01  0.07 -0.19 0.30 0.04 0.16 

ESCOLARIZACIÓN -0.74 0.11 0.37  0.39 0.33 -0.02 0.20 -0.07 

UNIVERSIDAD -0.36 -0.12 -0.87  0.15 0.26 -0.03 0.02 0.02 
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Cuadro 6. Una muestra de "reglas de parada" 
 

Criterio de Kaiser. Eliminar todos los factores con valores propios inferiores a 1,0. La justificación más simple para esto es 
que no tiene sentido agregar un factor que explique menos varianza que la contenida en un indicador individual. De acuerdo con 

esta regla, tres factores deben tenerse en cuenta en el análisis del ejemplo TAI, aunque el cuarto factor le sigue de cerca con un valor 
propio de 0,90. 

 

Parcela de pedregales. Este método, propuesto por Cattell, traza los valores propios sucesivos, que caen bruscamente y luego 
se estabilizan. Sugiere mantener todos los valores propios en el descenso brusco antes del primero en la línea donde comienzan a 

estabilizarse. Este enfoque daría lugar a la retención de tres factores en el ejemplo de TAI (Figura 12, gráfico de la izquierda). 

 
Criterios explicados de varianza. Algunos investigadores simplemente usan la regla de mantener suficientes factores para 

explicar el 90% (a veces el 80%) de la variación. Los cuatro primeros factores explican el 87,2% de la varianza total. 

 
Criterio Joliffe. Eliminar todos los factores con valores propios inferiores a 0,70. Esta regla puede dar lugar al doble de 

factores que los que produce el criterio de Kaiser y se utiliza con menos frecuencia. En el presente estudio de caso, este criterio 

habría llevado a la selección de cuatro factores. 

 
Comprensibilidad. Aunque no es un criterio estrictamente matemático, hay mucho que decir a favor de limitar el número de 

factores a aquellos cuya dimensión de significado es fácilmente comprensible. A menudo, esto significa los dos o tres primeros. 

 

 

Un método para decidir el número de factores a retener combina los valores propios y los vectores propios 

(Jackson, 1993). Sobre la base de una combinación del criterio de Kaiser y los valores propios de arranque, se deben 
considerar los primeros cuatro factores en el ejemplo de TAI. A la luz del análisis anterior, se mantienen los primeros 

cuatro componentes principales, identificados por el enfoque de valores propios de bootstrap combinado con el 

criterio de Kaiser. Esta elección implica una mayor disposición a exagerar la importancia del cuarto componente y 

está en consonancia con la idea de que hay cuatro categorías principales de indicadores de logro tecnológico. 
 

Después de elegir el número de factores que se van a conservar, es una práctica habitual realizar la rotación para 

mejorar la interpretabilidad de los resultados. La suma de los valores propios no se ve afectada por la rotación, pero al 

cambiar los ejes se alterarán los valores propios de factores particulares y se cambiarán las cargas de los factores. Se 

han propuesto varias estrategias de rotación. El objetivo de todas estas estrategias es obtener un patrón claro de cargas. 

Sin embargo, diferentes rotaciones implican diferentes cargas y, por lo tanto, diferentes significados de los 

componentes principales, un problema que algunos citan como un inconveniente del método. El método de rotación 

más común es la "rotación varimax". 
 

En el Cuadro 9 se presentan las cargas factoriales para los primeros factores del ejemplo TAI. Hay que tener en 

cuenta que los valores propios se han visto afectados por la rotación. La varianza explicada por los componentes 

girados se distribuye de manera más uniforme que para los no rotados. Los primeros cuatro factores ahora representan 

el 87% de la varianza total y no se ordenan en orden descendente de acuerdo con la cantidad de varianza del conjunto 

de datos original. El primer factor tiene altos coeficientes positivos (cargas) con Internet (0,79), electricidad (0,82) y 

escolaridad (0,88). El Factor 2 está dominado principalmente por las patentes y las exportaciones, mientras que la 

universidad se carga exclusivamente en el Factor 3. Por último, el Factor 4 está formado por las regalías y los teléfonos. 

Sin embargo, a pesar de la rotación de factores, las exportaciones de indicadores individuales tienen cargas 

considerables tanto en el Factor 1 (carga negativa) como en el Factor 2 (carga positiva). Una interpretación 

significativa de los factores no es sencilla. Además, el tratamiento estadístico de los ocho indicadores individuales da 

como resultado grupos (factores) diferentes a los conceptuales (véase el cuadro A.1 del Apéndice). La carga factorial 

que se muestra en el Cuadro 9 se utilizará más adelante en la sección "Ponderación y agregación" para construir las 
ponderaciones del indicador compuesto TAI. 
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Tabla 9.   Cargas factoriales rotadas para indicadores TAI individuales (método 1) 

 

 Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4 Comunalidad 

PATENTES 0.07 0.97 0.06 0.06 0.95 

REGALÍAS 0.13 0.07 -0.07 0.93 0.89 

INTERNET 0.79 -0.21 0.21 0.42 0.89 

EXPORTACIONES -0.64 0.56 -0.04 0.36 0.86 

TELÉFONOS 0.37 0.17 0.38 0.68 0.77 

ELECTRICIDAD 0.82 -0.04 0.25 0.35 0.85 

ESCOLARIZACIÓN 0.88 0.23 -0.09 0.09 0.85 

UNIVERSIDAD 0.08 0.04 0.96 0.04 0.93 

Varianza explicada 2.64 1.39 1.19 1.76  
Acumulado (%) 33 50 65 87  

Nota: Método de extracción: componentes principales, rotación normalizada varimax. Se resaltan las cargas positivas superiores a 0,5. 
 
 

Otro método de extracción de factores que se ocupa de la no correlación de los factores específicos habría dado 

resultados diferentes. En la Tabla 10 se presentan las cargas factoriales rotativas de los cuatro factores para el estudio 

de caso TAI (método de extracción: factores principales, máxima probabilidad). Por ejemplo, la electricidad y la 

escolarización ya no se cargan en F1:  la electricidad se carga en F4 y la escolarización en F2. El 76% de la varianza 

total se explica por los cuatro factores comunes rotados. Por el contrario, la varianza total explicada por los cuatro 

componentes principales rotados fue mucho mayor en el análisis previo (87%). Los puntos en común de los siete 

indicadores individuales son superiores a 0,64, con la excepción de la universidad, para la que la comunalidad es solo 
de 0,15, lo que indica que la universidad no se mueve con los demás indicadores individuales del conjunto de datos y, 

por lo tanto, no está bien representada por los cuatro factores comunes. Esta conclusión no depende del método de 

análisis factorial, ya que ha sido confirmada por diferentes métodos (método del centroide, método del eje principal). 

 
Tabla 10. Cargas factoriales rotas para indicadores TAI individuales (método 2)  

 

 Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4 Comunalidad 

PATENTES 0.01 0.11 0.88 0.13 0.80 

REGALÍAS 0.96 0.14 0.09 0.18 0.99 

INTERNET 0.31 0.56 -0.29 0.60 0.86 

EXPORTACIONES 0.29 -0.45 0.58 -0.14 0.65 

TELÉFONOS 0.41 0.13 0.18 0.73 0.75 

ELECTRICIDAD 0.13 0.57 -0.13 0.73 0.89 

ESCOLARIZACIÓN 0.14 0.95 0.10 0.14 0.95 

UNIVERSIDAD -0.01 0.03 0.03 0.39 0.15 

Varianza explicada 1.31 1.80 1.27 1.67  
Acumulado (%) 16 39 55 76  

Nota: Método de extracción: factores principales, máxima probabilidad, rotación normalizada varimax. 
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Resumiendo los pasos del método de análisis ACP/AF: 
 

1. Calcular la matriz de covarianza/correlación: si la correlación entre los indicadores individuales es 

pequeña, es poco probable que compartan factores comunes. 

2. Identificar el número de factores necesarios para representar los datos y el método para calcularlos. 

3. Rotar los factores para mejorar su interpretabilidad (maximizando la carga de los indicadores individuales 

en los factores individuales). 

 

4.3. Coeficiente Alfa de Cronbach  
 

El Coeficiente Alfa de Cronbach (en adelante c-alfa) (Cronbach, 1951) es la estimación más común de la 

consistencia interna de los ítems en un modelo o encuesta: Análisis de Confiabilidad/Ítem (por ejemplo, Boscarino et 

al., 2004; Raykov, 1998; Cortina, 1993; Feldt et al., 1987; Green y cols., 1977; Hattie, 1985; Miller, 1995). Evalúa qué 

tan bien un conjunto de ítems (en nuestra terminología indicadores individuales) mide un solo objeto unidimensional 

(por ejemplo, actitud, fenómeno, etc.). 
 

El Coeficiente Alfa de Cronbach se puede definir como:

     [Ecuación y explicación. Consultar documento original] 

 

C-alfa mide la porción de la variabilidad total de la muestra de indicadores individuales debido a la correlación de los 

indicadores. Aumenta con el número de indicadores individuales y con la covarianza de cada par. Si no existe 

correlación y los indicadores individuales son independientes, entonces c-alfa es igual a cero, mientras que si los 

indicadores individuales están perfectamente correlacionados, c-alfa es igual a uno. 
 

C-alfa no es una prueba estadística, sino un coeficiente de fiabilidad basado en la correlación entre indicadores 
individuales. Es decir, si la correlación es alta, entonces hay evidencia de que los indicadores individuales están 

midiendo el mismo constructo subyacente. Por lo tanto, un  c-alfa alto, o equivalentemente una "confiabilidad" alta, 

indica que los indicadores individuales miden bien el fenómeno latente. Aunque ampliamente interpretado como tal, 

estrictamente hablando, c-alfa no es una medida de unidimensionalidad. Un conjunto de indicadores individuales puede 

tener un alfa alto y seguir siendo multidimensional. Esto sucede cuando hay grupos separados de indicadores 

individuales (dimensiones separadas) que se intercorrelacionan mucho, aunque los grupos en sí mismos no estén 

altamente correlacionados. Una pregunta es qué tan grande debe ser el c-alfa. Nunnally (1978) sugiere 0,7 como un 

umbral de fiabilidad aceptable. Sin embargo, algunos autores utilizan 0,75 o 0,80 como valor de corte, mientras que 

otros son tan indulgentes como para llegar a 0,6. En general, esto varía según la disciplina. 
 

Si las varianzas de los indicadores individuales varían ampliamente, como en nuestro caso práctico, una práctica 
estándar es estandarizar los indicadores individuales a una desviación estándar de 1 antes de calcular el coeficiente alfa. 

En nuestra notación, esto significaría sustituir xi por Ii. El c-alfa es 0,70 para el conjunto de datos de los 23 países, que 
es igual al valor de corte de Nunnally. Un ejercicio interesante es determinar cómo varía el c-alfa con la eliminación 
de cada indicador individual a la vez. Esto ayuda a revelar la existencia de grupos de indicadores individuales, por lo 

que es útil determinar la estructura anidada del compuesto.
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Si el coeficiente de confiabilidad aumenta después de eliminar un indicador individual de la escala, se puede suponer 

que el indicador individual no está altamente correlacionado con otros indicadores individuales en la escala. 
 

En la Tabla 11 se presentan los valores del coeficiente Alfa de Cronbach y la correlación con el total después 

de eliminar un indicador individual a la vez. Los teléfonos tienen la correlación variable-total más alta y, si se 

eliminara, el coeficiente alfa sería tan bajo como 0,60. Si las exportaciones se eliminaran del conjunto, entonces el 

valor del coeficiente alfa estandarizado aumentaría del actual 0,70 a 0,77. Obsérvese que el mismo indicador individual 

tiene el valor más bajo de correlación variable-total (-.108). Esto indica que las exportaciones no miden el mismo 

constructo que el resto de los indicadores individuales. Nótese también que el análisis factorial de la sección anterior 

había indicado a la universidad como el indicador individual que compartía la menor cantidad de varianza común con 

los demás indicadores individuales. Aunque tanto el análisis factorial como el coeficiente Alfa de Cronbach se basan 

en correlaciones entre indicadores individuales, su marco conceptual es diferente. 
 

Tabla 11. Resultados del coeficiente Alfa de Cronbach para los indicadores TAI individuales 

 

Indicador individual eliminado Correlación con el total Coeficiente Alfa de Cronbach  

  
PATENTES 

 
0.261 

 
0.704 

REGALÍAS 0.527 0.645 

INTERNET 0.566 0.636 

EXPORTACIONES -0.108 0.774 

TELÉFONOS 0.701 0.603 

ELECTRICIDAD 0.614 0.624 

ESCOLARIZACIÓN 0.451 0.662 

UNIVERSIDAD 0.249 0.706 

Nota: El coeficiente Alfa de Cronbach se obtiene como resultado para los 23 países después de eliminar un indicador individual (valores estandarizados) a 

la vez. 
 
 

4.4. Análisis de conglomerados 
 

El análisis de conglomerados o clústeres (CLA, por sus siglas en inglés) es una colección de algoritmos para 

clasificar objetos como países, especies e individuos (Anderberg, 1973; Massart y Kaufman, 1983). La clasificación 

tiene como objetivo reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos explotando las similitudes/disimilitudes entre 

casos. Las técnicas del CLA pueden ser jerárquicas si la clasificación tiene un número creciente de clases anidadas,  

por ejemplo, agrupación en árboles; o no jerárquicas cuando el número de clústeres se decide ex ante,  por ejemplo, 

agrupación de k-medias. Sin embargo, se debe tener cuidado de que las clases sean significativas y no arbitrarias o 

artificiales. 

 
Se pueden delinear grupos homogéneos y distintos de acuerdo con la evaluación de distancias o, como en el caso 

del método de Ward, una prueba F (Davis, 1986). Una medida de distancia es una evaluación del grado de similitud o 
disimilitud entre los casos del conjunto. Una pequeña distancia equivale a una gran similitud. Puede basarse en una 
sola dimensión o en varias dimensiones, por ejemplo, los países del ejemplo del TAI pueden evaluarse de acuerdo con 
el indicador compuesto del TAI o con todos los indicadores individuales. En la Tabla 12 se enumeran algunas de las 

medidas de distancia más comunes, incluidas las distancias euclidianas y no euclidianas.
18

 

 

El siguiente paso es elegir el algoritmo de agrupación,  es decir, las reglas que rigen cómo se miden las distancias 

entre agrupaciones. Hay muchos métodos para esto. Los criterios de selección pueden diferir y, por lo tanto, se pueden 

obtener diferentes clasificaciones para los mismos datos, incluso utilizando la misma medida de distancia. Las reglas 

de vinculación más comunes son (Spath, 1980): 
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• Enlace simple (vecino más cercano). La distancia entre dos clústeres está determinada por la distancia 

entre los dos elementos más cercanos en los diferentes clústeres. Esta regla produce clústeres 

encadenados por objetos individuales. 
 

• Enlace completo (vecino más lejano). La distancia entre dos clústeres está determinada por la mayor 

distancia entre dos objetos cualesquiera que pertenezcan a grupos diferentes. Este método suele 

funcionar bien cuando los objetos forman naturalmente grupos distintos. 
 

• Grupos de pares no ponderados con media aritmética. La distancia entre dos clústeres se calcula como 

la distancia media entre todos los pares de objetos de los dos clústeres. Este método suele funcionar bien 

cuando los objetos forman naturalmente grupos distintos. Una variación de este método utiliza el 

centroide de un clúster: la distancia es el punto promedio en el espacio multidimensional definido por las 

dimensiones. 
 

• Grupos de pares ponderados con media aritmética. Similar a los grupos de pares no ponderados 

(centroide incluido), excepto que el tamaño del clúster,  es decir, el número de objetos contenidos, se 
utiliza como ponderación para la distancia media. Este método es útil cuando los tamaños de los 

clústeres son muy diferentes. 
 

• Método de Ward (Ward, 1963). La pertenencia a un conglomerado se determina calculando la varianza 

de los elementos,  es decir, la suma de las desviaciones al cuadrado de la media del clúster o 
conglomerado. Un elemento pertenecerá al clúster si produce el menor aumento posible en la varianza. 
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Tabla 12. Medidas de distancia D(x, y) para indicadores TAI individuales entre dos objetos x e y sobre Nd  

dimensiones 

 
 
 
 

Euclidiana 
[Fórmula. Consultar documento original] 

Esta es la distancia geométrica en un espacio 
multidimensional y generalmente se calcula a 
partir de datos sin procesar (antes de cualquier 
normalización). Esta medida no se ve afectada 
por la adición de nuevos objetos, como valores 
atípicos.  Sin embargo, es altamente afectado por 
la diferencia de escala,  p. ej., si el mismo objeto 
se mide en centímetros o en metros el D(x,y) 

 

 
Euclidiana al cuadrado 

[Fórmula. Consultar documento original] 

Esta medida asigna un peso progresivamente 
mayor a los objetos que están más separados. 
Por lo general, esto se calcula a partir de datos sin 
procesar y comparte las mismas ventajas y 
desventajas de la distancia euclidiana. 

 
City-block19 (Manhattan) 

 

[Fórmula. Consultar documento original] 

Esta distancia es el promedio de las distancias a 
través de las dimensiones y produce resultados 
similares a la distancia euclidiana. En esta 
medida, el efecto de los valores atípicos es menos 
pronunciado, ya que no es cuadrado. 

 

Chebychev [Fórmula. Consultar documento original] 

Esta medida se utiliza principalmente cuando se 
desea definir objetos como "diferentes" si son 
diferentes en alguna de las dimensiones. 

 

 
 
 

 
Ponderación 

 

 

 

 

[Fórmula. Consultar documento original] 

Esta medida de distancia es útil cuando se desea 
aumentar o disminuir el peso progresivo de una 
dimensión en la que los objetos respectivos son 
muy diferentes.  Los parámetros r y p son 
definidos por el usuario, de modo que p controla 
la ponderación progresiva de las diferencias 
colocadas entre dimensiones individuales, y r 
controla la ponderación progresiva de las 
diferencias mayores entre objetos. Hay que tener 
en cuenta que p=r=2 corresponde a la distancia 

euclidiana.  

 
Porcentaje de desacuerdo 

[Fórmula. Consultar documento original] 
 

Esta medida es útil si los datos son de 
naturaleza categórica. 
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En la Figura 13 se muestran los conglomerados de países sobre la base de los indicadores individuales del Índice 

de Logros Tecnológicos, utilizando agrupaciones en árboles (jerárquicas) con enlace único y distancias euclidianas al 

cuadrado. La similitud entre países que pertenecen al mismo grupo disminuye a medida que aumenta la distancia de 

enlace. Uno de los mayores problemas con el CLA es identificar el número óptimo de clústeres. A medida que continúa 

el proceso de amalgamación, se deben fusionar clústeres cada vez más disímiles, es decir, la clasificación se vuelve 

cada vez más artificial. Decidir sobre el número óptimo de conglomerados es en gran medida subjetivo, aunque 

observar el gráfico de la distancia de enlace a través de las etapas de fusión puede ayudar (Milligan y Cooper, 1985). 
 

Figura 13. Grupos de países para los distintos indicadores TAI 

 
 
 
 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Datos estandarizados. Tipo: Jerárquico, enlace simple, distancias euclidianas al cuadrado. 
 
 

Los saltos repentinos en el nivel de similitud (abscisa) podrían indicar que grupos diferentes o valores atípicos 

están fusionados. Este gráfico se presenta en la Figura 14, donde la mayor disimilitud entre los 23 países del ejemplo 

de TAI se encuentra a una distancia de enlace cercana a 4,0, lo que indica que los datos están mejor representados por 

diez conglomerados: Finlandia; Suecia y Estados Unidos; el grupo de países situados entre los Países Bajos y Hungría; 

Canadá; Singapur; Australia; Nueva Zelanda; Corea; Noruega; y Japón. Obsérvese que los más diferentes son Corea, 

Noruega y Japón, que se agregan solo al final del análisis. Además, este resultado no se corresponde totalmente con 
la división en países rezagados, medios y adelantados que resulta de los métodos de agregación estándar. Japón, de 

hecho, estaría en el grupo de los países líderes, junto con Finlandia, Suecia y los Estados Unidos, mientras que 

Hungría, la República Checa, Eslovenia e Italia serían los más rezagados, a gran distancia de los Países Bajos, los 

Estados Unidos o Suecia (véase el Cuadro 38 en el “Rendimiento de los diferentes métodos de agregación”). 
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Un método no jerárquico de agrupamiento, diferente de la unión o agrupación en árboles que se muestra a 

continuación, es el agrupamiento de k-medias (Hartigan, 1975). Este método es útil cuando el objetivo es dividir la 

muestra en k grupos de la mayor distinción posible. El parámetro k es decidido por el analista; por ejemplo, se puede 

decidir agrupar los 23 países en el ejemplo del TAI en tres grupos, por ejemplo, líderes, líderes potenciales y 

asimiladores dinámicos. El algoritmo k-medias proporcionará tres clústeres, lo más distintos posible, mediante el 

análisis de la varianza de cada clúster. Este algoritmo se puede aplicar con variables continuas, pero también se puede 

modificar para acomodar otros tipos de variables. El algoritmo comienza con k clústeres aleatorios y mueve los objetos 

dentro y fuera de los clústeres con el objetivo de (i) minimizar la varianza de los elementos dentro de los clústeres, y 

(ii) maximizar la varianza de los elementos fuera de los clústeres. 
 

En la Figura 15 se muestra un gráfico de líneas de las medias entre clústeres. Este gráfico podría ser muy útil 

para resumir las diferencias en las medias entre conglomerados. Se muestra, por ejemplo, que la principal diferencia 

entre los líderes y los líderes potenciales (Cuadro 13) es entre las regalías y las exportaciones. Al mismo tiempo, los 

asimiladores dinámicos están rezagados con respecto a los líderes potenciales debido a su menor rendimiento en 

Internet, electricidad y educación. Sin embargo, se están comportando mejor en las exportaciones Dos de los 

indicadores individuales, las patentes y la universidad, no son útiles para distinguir entre estos tres grupos, ya que las 

medias de los conglomerados son muy similares. 

 
Figura 14. Distancia de enlace versus paso de fusión en el clúster jerárquico TAI 
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Figura 15. Gráfico de medias para clústeres TAI 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
Nota: Tipo: agrupamiento de k-medias (datos estandarizados). 

 
 

Tabla 13. K-medias para la agrupación de países del TAI 

 
 

Grupo1 (líderes) Grupo 2 (Líderes potenciales) Grupo 3 (asimiladores dinámicos) 
 

 

Finlandia 

Países Bajos 

Suecia 

Estados 

Unidos 

Australia 

Canadá 

Nueva Zelanda 

Noruega 

Austria 

Bélgica 

Rep. Checa 

Francia 

Alemania 

Hungría 

Irlanda 

Israel 

Italia 

Japón 

Corea 

Singapur 

Eslovenia 

España 

Reino Unido 

 

 

 

Por último, el agrupamiento de maximización de expectativas (EM) amplía el agrupamiento simple de k-medias 

de dos maneras. En primer lugar, en lugar de agrupar los objetos maximizando las diferencias en las medias de las 

variables continuas, EM agrupa la membresía sobre la base de distribuciones de probabilidad: cada observación 

pertenecerá a cada grupo con una cierta probabilidad. El agrupamiento EM estima la media y la desviación estándar de 

cada conglomerado con el fin de maximizar la probabilidad general de los datos, dados los conglomerados finales 

(Binder, 1978). En segundo lugar, a diferencia de las k-medias, el agrupamiento EM se puede aplicar tanto a datos 

continuos como categóricos. 
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Las pruebas de significación ordinaria no son válidas para probar diferencias entre clústeres, ya que los clústeres 

se forman para ser lo más distintos posible. De este modo, se viola la suposición de las pruebas habituales, paramétricas 

o no paramétricas (véase Hartigan, 1975). Como observación final, una advertencia: el CLA siempre producirá una 

agrupación; Esto significa que los conglomerados pueden o no resultar útiles para clasificar objetos, dependiendo de 

los objetivos del análisis. Por ejemplo, las áreas de código postal podrían agruparse en categorías basadas en la edad, 

el género, la educación y los ingresos para discriminar entre los comportamientos de consumo de vino, pero esta 

información solo sería útil si el objetivo del CLA fuera establecer una buena ubicación para una nueva tienda de vinos. 

Además, los métodos de CLA no están claramente establecidos: hay muchas opciones, todas con resultados muy 

diferentes (Everitt, 1979). 
 

Se han propuesto varios métodos alternativos que combinan el análisis de conglomerados y la búsqueda de una 

representación de baja dimensión, y se centran en el análisis de escalamiento multidimensional (por ejemplo, Heiser, 

1993; De Soete y Heiser, 1993). Vichi y Kiers (2001) ofrecen un método que combina el análisis de conglomerados de 

k-medias con aspectos del análisis factorial y el ACP. Un modelo de agrupamiento discreto y un modelo factorial 

continuo se ajustan simultáneamente a datos bidireccionales con el objetivo de identificar la mejor partición de los 

objetos, descrita por las mejores combinaciones lineales ortogonales de las variables (factores) según el criterio de 

mínimos cuadrados. 
 

Esta metodología, conocida como análisis factorial de k-medias, tiene una amplia gama de aplicaciones, ya que 

logra un doble objetivo: la reducción de datos y la síntesis simultáneamente en la dirección de objetos y variables. 

Originalmente aplicado a datos macroeconómicos a corto plazo, el análisis factorial de k-medias tiene un algoritmo de 

mínimos cuadrados alternos rápidos que extiende su aplicación a grandes conjuntos de datos, es decir, conjuntos de 

datos multivariados con >2 variables. Por lo tanto, la metodología puede recomendarse como una alternativa al 
análisis en tándem ampliamente utilizado que realiza secuencialmente el ACP y el CLA. 

 
 

4.5. Otros métodos para el análisis multivariante 
 

Se pueden utilizar otros métodos para el análisis multivariante del conjunto de datos. A continuación se esbozan 

las características de algunos de estos métodos, citando libros de texto en los que el lector puede encontrar información 

y referencias adicionales. El Cuadro 7 contiene información adicional sobre las medidas de correlación, desde las más 

utilizadas (coeficiente de correlación de Pearson o correlación de rangos de Spearman) hasta las medidas menos 

comunes basadas en conceptos estadísticos sofisticados. Una vez más, no se trata de una lista exhaustiva, sino más bien 

de una instantánea de la literatura existente con el objetivo de fomentar una mayor exploración. 
 

El análisis de correspondencias es una técnica descriptiva/exploratoria para analizar variables discretas con 

muchas categorías y para agrupar información relevante (o relaciones relevantes entre filas y columnas de la tabla) 

reduciendo la dimensionalidad del conjunto de datos. El análisis de correspondencias es una técnica no paramétrica 

que no hace suposiciones distribucionales, a diferencia del análisis factorial. Esta técnica encuentra puntuaciones para 

las filas y columnas en un pequeño número de dimensiones que representan la mayor proporción de X
2 

para la 

asociación entre las filas y columnas, al igual que los componentes principales representan la varianza máxima. Por 

lo tanto, el análisis de correspondencias utiliza una definición de distancia chi-cuadrado en lugar de distancia 

euclidiana entre puntos. Este es un caso especial de correlación canónica, en el que un conjunto de entidades 

(categorías en lugar de variables como en la correlación canónica convencional) se relaciona con otro conjunto. El 

análisis de correspondencias comienza con datos tabulares, por ejemplo, una serie temporal multidimensional que 

describe la variable "número de doctorados" en 12 disciplinas científicas (categorías) dada en los EE. UU. entre 1960 

y 1975 (Greenacre, 1984). Los valores de las mayúsculas y minúsculas no pueden ser negativos. La(s) variable(s) 

debe(n) ser discreta(s): variables nominales, ordinales o continuas segmentadas en rangos (en este caso la información 

puede perderse, afectando así la interpretación de los resultados). El análisis de correspondencia de estos datos 

mostraría, por ejemplo, si las carreras de antropología e ingeniería están a distancia entre sí (sobre la base del 
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número de doctorados durante los ocho años de la muestra). Esto se visualiza en el mapa de correspondencias, que 

traza puntos (categorías, es decir, valores de la variable discreta) a lo largo de los ejes de los factores calculados. Sin 

embargo, mientras que el análisis factorial convencional determina qué variables se agrupan (enfoque paramétrico), el 

análisis de correspondencias determina qué valores de categoría están cerca (enfoque no paramétrico). El análisis de 

correspondencias se puede utilizar con muchas variables discretas. Sin embargo, solo maneja bien dos o tres variables, 

más allá de esto, la interpretabilidad podría ser problemática. Además, se necesita un cierto número de categorías, dado 

que con solo dos o tres categorías, las dimensiones calculadas en el análisis de correspondencias generalmente no son 

más informativas que la propia tabla pequeña original. Tenga en cuenta que el análisis de correspondencias es una 

técnica exploratoria, no confirmatoria, por lo que las variables apropiadas y las categorías de valores deben 

especificarse a priori. Los libros de texto clásicos para esta técnica son Greenacre (1984, 1993) 
 

El análisis de correlación canónica (CCA) se puede utilizar para investigar la relación entre dos grupos de 

variables. Supongamos, por ejemplo, que se trata de investigar la relación entre la capacidad de lectura, medida por 

variables X1 y X2 .

La capacidad aritmética, medida por Y1 y Y2.  La correlación canónica busca una correlación canónica entre X1 y X2 

[Ecuación. Consultar documento original], y una combinación lineal entre Y1 y Y2. [Ecuación. Consultar documento 

original], de manera que se maximice la correlación entre U y V (las variables canónicas). Hay que tener en cuenta 

que el CCA agrupa las variables de manera que se maximice la correlación entre los grupos, mientras que el análisis 

de componentes principales (ACP) agrupa las variables maximizando la varianza (y, por lo tanto, la diferencia entre 

los grupos). Al igual que en el ACP, el CCA implica la extracción de los valores propios y los vectores propios de la 

matriz de datos. En particular en el ejemplo anterior, tendremos dos correlaciones canónicas correspondientes a la 

raíz cuadrada de los valores propios. 

 

[Ecuación y explicación. Consultar documento original] 

El estadístico B se distribuye como Xpq . La hipótesis nula de la prueba es que al menos una de las correlaciones 

canónicas r es significativa. Obviamente, la posibilidad de detectar la correlación canónica disminuye robustamente 

con el tamaño de la muestra. Para tamaños de muestra pequeños (n alrededor de 50) solo se detectarán correlaciones 

canónicas fuertes, mientras que las muestras más grandes (n>200) permiten identificar también correlaciones canónicas 

más débiles (por ejemplo, 0,3). Más información en Johnson y Wichern (2002). 
 

Una forma de clasificar variables (o casos) en los valores de una variable dependiente dicotómica es el Análisis 

Factorial Discriminante (AFD), por ejemplo, para clasificar hombres y mujeres de acuerdo con diferentes medidas 

corporales. Cuando la variable dependiente tiene más de dos categorías, entonces se trata de un análisis discriminante 

múltiple (o también de análisis factorial discriminante o análisis discriminante canónico), por ejemplo, para discriminar 

países sobre la base de patrones de empleo en nueve industrias (predictores). La clasificación en grupos se realizará 

estimando un conjunto de funciones discriminantes (también llamadas raíces canónicas), donde los valores propios 

(uno para cada función discriminante) reflejan la razón de importancia de las dimensiones que clasifican los casos de 

la variable dependiente. La comparación de grupos por pares (para más de dos grupos) se realizará a través de una 

prueba F de significación de la distancia (Mahalanobis) entre las medias de los grupos. Computacionalmente, el AFD 
es similar al análisis de varianza. Hay que tener en cuenta que el número de grupos deseados debe decidirse de 

antemano. Esta es la principal diferencia con el análisis de conglomerados, en el que los grupos no están 

predeterminados. También existen similitudes conceptuales con los Componentes Principales y el Análisis Factorial, 

pero mientras que el ACP maximiza la varianza en todas las variables teniendo en cuenta un factor, el AFD maximiza 

las diferencias entre los valores del dependiente.
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El AFD se basa en una serie de supuestos, entre ellos: (i) los resultados del AFD son muy sensibles a las variables 

añadidas o sustraídas y a los valores atípicos; (ii) baja correlación de los predictores, (iii) linealidad y aditividad; y (iv) 

un tamaño de muestra adecuado (se recomiendan cuatro o cinco veces más casos que predictores). Se puede encontrar 

más información en McLachlan (2004). 

 
 

 
Cuadro 7. Medidas de asociación 

 

 
Coeficiente de correlación de Pearson 

 

.

Supongamos que hay n mediciones de dos variables aleatorias X e Y distribuidas normalmente x i, yi, donde i=1,…,n. 

El coeficiente de correlación de Pearson (también llamado coeficiente de correlación producto-momento de Pearson o coeficiente de 
correlación muestral) es el siguiente: 

 

[Fórmula. Consultar documento original.] 
 

 

  donde x, y (sx, sy) son las medias muestrales (desviaciones típicas) de xi, yi, i=1,…,n. El cuadrado del coeficiente de correlación  

  de la muestra se conoce como coeficiente de determinación y es la fracción de la varianza de yi que se explica por un ajuste lineal  

de xi a yi.. 

 
  

Coeficiente de correlación de Spearman 
 

[Fórmula. Consultar documento original.] 

 
donde di es la diferencia entre cada rango de los valores correspondientes de x e y. La correlación de rangos de Spearman es 
es equivalente a la correlación de Pearson en rangos, pero no requiere el supuesto de normalidad de X e Y. Tampoco requiere 

variables medidas en una escala de intervalo ni una asociación lineal entre variables. Para un tamaño de muestra suficientemente 
grande (>20),  la variable [Fórmula] tiene una distribución t de Student bajo la hipótesis nula (ausencia de correlación) y puede 
utilizarse para comprobar la presencia de correlaciones de rango estadísticamente significativas. 

 
 
Coeficiente de correlación de rango de Kendall 

El coeficiente Kendall mide el grado de correspondencia entre dos clasificaciones (y la significación estadística de esta asociación). 
 
 

 

[Fórmula. Consultar documento original.] 



82  

donde P es la suma de los "pares concordantes" en las dos clasificaciones. Más precisamente, P es la suma, sobre todos los 
elementos, de los elementos clasificados después del elemento dado por ambas clasificaciones. Considere el siguiente ejemplo. 

 

Persona A B C D E F G H 

Rango por altura  1 2 3 4 5 6 7 8 

Rango por peso   3 4 1 2 5 7 8 6 

 

La primera entrada en la segunda fila (clasificación por peso) es 3. Esto significa que hay cinco rangos superiores a la izquierda 
de "3"; la contribución de la primera entrada a P es entonces 5. La segunda entrada es "4" y su contribución a P es 4 (porque tiene 
cuatro rangos más altos a la izquierda)....etc. Con este razonamiento, P = 5 + 4 + 5 + 4 + 3 + 1 + 0 + 0 = 22 y τ  = 0,57. Por lo tanto, 

si las dos clasificaciones son iguales,  τ  = 1; si son completamente opuestas,  τ  = -1. Si los rankings son completamente 
independientes,  τ  =0. 

 

Coeficiente de correlación 

 
El coeficiente de correlación es una medida de la relación entre la dispersión estadística dentro de las categorías y la dispersión 

en toda la población. Supongamos que yxi  indica la observación yi dentro de la categoría x, y nx, el número de observaciones 
en la categoría x.  

Sea [fórmulas] la media muestral de y dentro de la categoría x y en toda la población, respectivamente. A continuación, el coeficiente 

de correlación se define de la siguiente manera: 
 

[Fórmula. Consultar documento original.] 

 
 
 

Información mutua 

 
Un concepto general de asociación viene dado por la información mutua. Dadas dos variables aleatorias X e Y, la nformación 

mutua I(X;Y) puede definirse como: 
 

[Fórmula. Consultar documento original.] 

 
 

 

donde p (x,y) es la distribución de probabilidad conjunta de X e Y y p(x), p(y) son las funciones de densidad de probabilidad marginal 
de X e Y, respectivamente. Obsérvese que el logaritmo tiene base 2. La información mutua mide la dependencia mutua de dos 
variables o, en otros términos, en qué medida el conocimiento de una variable reducirá la incertidumbre en (o aumentará la información 
sobre) la otra.  Si dos variables X e Y son independientes, entonces p(x,y) = p(x) p(y) e I (X;Y)=0. Para obtener más información, 
véase Papoulis, Probability, Random Variables and Stochastic Processes (1991, 3ª edición, NY: McGraw-Hill). La generalización de 

la información mutua a más de dos variables se denomina correlación total (o restricción multivariada o multiinformación) (véase 
Watanabe, 1960).

 
Un concepto aún más general de asociación viene dado por la cópula. Una cópula, en estadística, es una función que resume 

toda la información sobre la naturaleza de las dependencias en un conjunto de variables aleatorias. Técnicamente es una función de 

distribución multivariante definida en el cubo unitario n-dimensional (véase Nelsen, 1999). 



83 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

PASO 5. NORMALIZACIÓN 

 
El objetivo es identificar los procedimientos de normalización más adecuados para aplicar al problema en 

cuestión, teniendo en cuenta sus propiedades respecto a las unidades de medida en las que se expresan los indicadores, 

y su robustez frente a posibles valores atípicos en los datos (Ebert y Welsch, 2004). Los diferentes métodos de 

normalización producirán resultados diferentes para el indicador compuesto. Por lo tanto, se deben llevar a cabo 

pruebas de robustez general para evaluar su impacto en los resultados. 

 
 

5.1. Transformación de la escala antes de la normalización 
 

Determinados procedimientos de normalización producen el mismo valor normalizado del indicador, 

independientemente de la unidad de medida. Sin embargo, la aplicación de un procedimiento de normalización que no 

sea invariante a los cambios en la unidad de medida podría dar lugar a resultados diferentes. A continuación se muestra 

un ejemplo sencillo con dos indicadores, temperatura y humedad, para dos países hipotéticos A y B en 2003 y 2004. 
Los datos brutos y los compuestos normalizados se dan en la Tabla 14, donde la temperatura se expresa primero en 

grados Celsius y luego en Fahrenheit. Cada indicador se divide por el valor del país líder y se agrega con ponderaciones 

iguales. Utilizando datos Celsius normalizados en función de la "distancia hasta el mejor desempeño", el nivel del país 

A ha aumentado con el tiempo. Si bien se utilizan los mismos métodos de normalización y agregación, los resultados 

en Fahrenheit muestran un patrón diferente. El indicador compuesto para el país A ahora disminuye con el tiempo. 

 
Tabla 14. Normalización basada en escalas de intervalo 

 

 2003 2004 

País A – Temperatura (ºC)  

País A – Humedad (%)  
País B –Temperatura (ºC)  
País B –Humedad (%) 

 
Datos normalizados en grados 

Celsius 

País A 

País B 

 

 
País A – Temperatura (F)  

País A –Humedad (%)  
País B –Temperatura (F)  
País B –Humedad (%) 

 
Datos normalizados en Fahrenheit 

País A 

País B 

35 35.9 

75 70 

39 40 

50 45 

 

 
0.949 0.949 

0.833 0.821 

 

 
95 96.62 

75 70 

102.2 104 

50 45 

 
 

0.965 0.965 

0.833 0.821 

 

[Ecuación y explicaciones. Consultar documento original.] 
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En general, todos los métodos de normalización que son invariantes en la escala de intervalos también son invariantes 

en la escala de ratios. 
 

Otra transformación de los datos, que a menudo se utiliza para reducir la asimetría de los datos (positivos), es la 

transformación logarítmica [Ecuación. Consultar documento original.] 

 

Cuando el rango de valores para el indicador es amplio o está sesgado positivamente, la transformación 

logarítmica reduce el lado derecho de la distribución. A medida que los valores se acercan a cero, también se 

penalizan, dado que después de la transformación se vuelven en gran medida negativos. Expresar las variables 

ponderadas en una agregación lineal en logaritmos es equivalente a la agregación geométrica de las variables sin 

logaritmos. La relación entre dos ponderaciones indica el aumento porcentual en un indicador que compensaría una 

disminución de un punto porcentual en otro indicador. Esta transformación conduce a la atribución de un mayor peso 
por un aumento de una unidad, a partir de un bajo nivel de rendimiento, en comparación con una mejora idéntica a 

partir de un alto nivel de rendimiento. 
 

Los métodos de normalización que se describen a continuación son todos invariantes a este tipo de 

transformación de escala. El usuario puede decidir si utilizar o no la transformación del registro antes de la 
normalización, teniendo en cuenta que los datos normalizados se verán afectados por la transformación del registro. 

 

En algunas circunstancias, los valores atípicos pueden reflejar la presencia de información no deseada. Un ejemplo 

se ofrece en el Índice de Sostenibilidad Ambiental, donde las distribuciones de variables fuera de los 2.5 y las 
puntuaciones del percentil 97,5 se recortan para corregir parcialmente los valores atípicos, así como para evitar que 

los valores extremos dominen demasiado el algoritmo de agregación. Es decir, cualquier valor observado mayor que 

el percentil 97,5 se reduce para que coincida con el percentil 97,5. Cualquier valor observado por debajo del percentil 

2,5 se eleva al percentil 2,5. Es aconsejable intentar primero eliminar los valores atípicos y, en consecuencia, realizar 

la normalización, ya que este último procedimiento puede ser más o menos sensible a los valores atípicos. 

 
 

5.2. Estandarización (o puntuaciones z) 
 

Para cada indicador individual Xt
qc, se calcula la media entre países [fórmula. Consultar documento original] y la 

desviación típica entre países [fórmula. Consultar documento original]. La fórmula de normalización es [fórmula. 

Consultar documento original], de modo que todos los It
qc, tienen una dispersión similar entre países. Los mínimos y 

máximos reales de os It
qc entre países dependen del indicador individual. En el caso de los estudios temporales, para 

evaluar el rendimiento de los países a lo largo de los años, la media de los países [fórmula. Consultar documento original]  

y la desviación típica entre países [fórmula. Consultar documento original] se calculan para un años de referencia, 

normalmente el momento inicial, t0.
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5.3. Mín.-Máx. 
 

Cada indicador Xt
qc para un país genérico c y tiempo t se transforma en [fórmula. Consultar documento original], 

donde minc y maxc son el valor mínimo y máximo de Xt
qc en todos los países c en el momento t. De ese modo, los 

indicadores normalizados Iqc tienen valores comprendidos entre 0 (rezagado, fórmula), y 1 (líder, fórmula).  

 

La expresión [fórmula. Consultar documento original] se utiliza a veces en estudios dependientes del tiempo. 

Sin embargo, si [fórmula. Consultar documento original, el indicador normalizado Yt
qc sería mayor que 1. 

 

Otra variante del método Mín.-Máx. es [fórmula. Consultar documento original] donde el mínimo y el máximo 

de cada indicador se calcula a través de los países y el tiempo, para tener en cuenta la evolución de los indicadores. 

Los indicadores normalizados, tienen valores entre 0 y 1. Sin embargo, esta transformación no es estable cuando se 
dispone de datos para un nuevo punto temporal. Esto implica un ajuste del periodo de análisis T, que a su vez puede 

afectar al mínimo y al máximo de algunos indicadores individuales y, por tanto, a los valores de los indicadores 

normalizados. Para mantener la comparabilidad entre los datos y los nuevos datos, es necesario volver a calcular el 

indicador compuesto para los datos existentes. 
 

5.4. Distancia a una referencia 

Este método toma los cocientes del indicador Xt
qc para un país genérico c y un tiempo t con respecto al indicador 

individual [fórmula] para el país de referencia en el momento inicial t0. 

Utilizando el denominador [fórmula] , la transformación tiene en cuenta la evolución de los indicadores a lo largo 

del tiempo; alternativamente, puede utilizarse el denominador [fórmula], con un tiempo t. 

Un enfoque diferente consiste en considerar el propio país como país de referencia y calcular la distancia en 

función del punto temporal inicial como [fórmula]. 

Este enfoque se utiliza en Concern About Environmental Problems (Parker, 1991) para medir la preocupación 

del público en relación con ciertos problemas ambientales en tres países (Italia, Francia y el Reino Unido) y en la Unión 

Europea. Una distancia alternativa para la normalización podría ser: 
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[Fórmula. Consultar documento original] 

que es esencialmente lo mismo que el anterior. En lugar de estar centrado en el 1, se centra en el 0. De la misma 

manera, el país de referencia puede ser el país promedio, el líder del grupo o un punto de referencia externo. 

 
 

5.5. Indicadores por encima o por debajo de la media 
 

Esta transformación considera los indicadores que están por encima y por debajo de un umbral definido 

arbitrariamente, p, alrededor de la media: 
 

[Ecuación. Consultar documento original.] 

El umbral p crea una región neutral alrededor de la media, donde el indicador transformado es cero. Esto reduce 

la discontinuidad brusca, de -1 a +1, que existe a través del valor medio a dos discontinuidades menores, de -1 a 0 y de 

0 a +1, a través de los umbrales. Se podría crear un mayor número de umbrales a diferentes distancias del valor medio, 
que podrían superponerse con las escalas categóricas. 

En el caso de los estudios dependientes del tiempo para evaluar el desempeño de los países a lo largo del tiempo, el 

promedio entre países [fórmula] se calcularía para un año de referencia (normalmente el punto de tiempo inicial t0 ). 
Un indicador que pasara de estar significativamente por debajo de la media a estar significativamente por encima del 

umbral en el año consecutivo tendría un efecto positivo en el compuesto. 

 
 

5.6. Métodos para los indicadores cíclicos 
 

Cuando los indicadores están en forma de series temporales, la transformación se puede hacer restando la media 

temporal [fórmula] y luego dividiendo por la media de los valores absolutos de la diferencia con la media. Las 
series normalizadas se convierten en forma de índice sumando 100. 

 

[Ecuación. Consultar documento original.] 

5.7. Porcentaje de diferencias anuales en años consecutivos 
 

Cada indicador se transforma utilizando la fórmula [Consultar documento original.] 
 

 

El indicador transformado no tiene dimensión. 



87 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Tabla 15. Ejemplos de técnicas de normalización con datos TAI 
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Finlandia 10 15 0.26 0.59 1.04 0.83 1.41 0.04 0.41 0 65.2 60 

Estados Unidos 12 23 1.52 1.00 1.25 1.00 1.69 0.25 0.69 1 100 100 

Suecia 11.4 19 1.14 0.88 1.19 0.95 1.61 0.19 0.61 0 82.6 60 

Japón 9.5 12 -0.06 0.49 0.99 0.79 1.34 -0.01 0.34 0 52.2 50 

Corea, Rep. 10.8 17 0.76 0.76 1.13 0.90 1.52 0.13 0.52 0 73.9 60 

Países Bajos 9.4 9 -0.12 0.47 0.98 0.78 1.32 -0.02 0.32 0 39.1 50 

Reino Unido 9.4 9 -0.12 0.47 0.98 0.78 1.32 -0.02 0.32 0 39.1 50 

Canadá 11.6 20 1.27 0.92 1.21 0.97 1.63 0.21 0.63 1 87.0 80 

Australia 10.9 18 0.83 0.78 1.14 0.91 1.54 0.14 0.54 0 78.3 60 

Singapur 7.1 1 -1.58 0.00 0.74 0.59 1.00 -0.26 0.00 -1 4.3 0 

Alemania 10.2 16 0.38 0.63 1.06 0.85 1.44 0.06 0.44 0 69.6 60 

Noruega 11.9 22 1.46 0.98 1.24 0.99 1.68 0.24 0.68 1 95.7 100 

Irlanda 9.4 9 -0.12 0.47 0.98 0.78 1.32 -0.02 0.32 0 39.1 50 

Bélgica 9.3 8 -0.19 0.45 0.97 0.78 1.31 -0.03 0.31 0 34.8 40 

Nueva Zelanda 11.7 21 1.33 0.94 1.22 0.98 1.65 0.22 0.65 1 91.3 80 

Austria 8.4 6 -0.76 0.27 0.88 0.70 1.18 -0.12 0.18 0 26.1 40 

Francia 7.9 5 -1.08 0.16 0.82 0.66 1.11 -0.18 0.11 0 21.7 40 

Israel 9.6 14 0.00 0.51 1.00 0.80 1.35 0.00 0.35 0 60.9 50 

España 7.3 4 -1.46 0.04 0.76 0.61 1.03 -0.24 0.03 -1 17.4 40 

Italia 7.2 3 -1.52 0.02 0.75 0.60 1.01 -0.25 0.01 -1 13.0 20 

Rep. Checa 9.5 12 -0.06 0.49 0.99 0.79 1.34 -0.01 0.34 0 52.2 50 

Hungría 9.1 7 -0.31 0.41 0.95 0.76 1.28 -0.05 0.28 0 30.4 40 

Eslovenia 7.1 1 -1.58 0.00 0.74 0.59 1.00 -0.26 0.00 -1 4.3 0 

(*) Valor alto = Primero en la 
lista (**) p = 20% 

 
 

En el Cuadro 15 se muestran ejemplos de los métodos de normalización mencionados anteriormente 

utilizando los datos del TAI. Los datos son sensibles a la elección de la transformación y esto puede causar 

problemas en términos de pérdida del nivel de intervalo de la información, sensibilidad a los valores atípicos, 

elección arbitraria de puntuaciones categóricas y sensibilidad a la ponderación. 
 

A veces no es necesario normalizar los indicadores, por ejemplo, si los indicadores ya están expresados con 

el mismo estándar. Véase, por ejemplo, el caso de e-Business Readiness (Nardo et al., 2004), donde todos los 
indicadores  
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se expresan en términos de porcentajes de empresas que poseen una determinada infraestructura o el uso de una 

determinada herramienta de TIC. En tales casos, la normalización más bien ofuscaría el problema, ya que se 

perdería la información inherente a los porcentajes. 

 

 
Cuadro 8. Distancia-tiempo 

 
La diferencia entre dos países con respecto a un indicador suele medirse en el eje vertical como la diferencia entre los 
valores de ese indicador en un momento dado. Sin embargo, puede haber una medida complementaria de la diferencia 
que tenga en cuenta el tiempo, es decir, medir la diferencia entre dos países para un indicador dado en el eje horizontal 
como distancia temporal entre esos países. Por ejemplo, el nivel de esperanza de vida de las mujeres de 75 años se 
alcanzó en Suecia hacia 1960 y en el Reino Unido en 1970. La distancia temporal es, por tanto, de 10 años (véase 
Sicherl, 2004). La distancia temporal es una medida dinámica de la disparidad temporal entre dos series expresadas 
en unidades (tiempo) fácilmente comparables entre indicadores. Requiere cualquiera de las series temporales reales, 
puntos de referencia o proyecciones, por lo que la escasa disponibilidad de datos puede dificultar su uso. En términos 
formales, sea Xqi, como de costumbre, el nivel del indicador q para el país i. 

 
La distancia temporal Sij (Xq) puede representarse como [fórmula. Consultar documento original], es decir, la diferencia 
de tiempo que divide al país i y al país j para el mismo nivel de indicador xq. La distancia temporal también se puede 
aplicar para calcular una especie de tasa de crecimiento del tiempo: para cada país [Fórmulas. Consultar documento 
original], . Se puede obtener más Información en Sicherl (1973). 
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PASO 6. PONDERACIÓN Y AGREGACIÓN 

 

 
MÉTODOS DE PONDERACIÓN 

 
 

6.1. Ponderaciones basadas en el análisis de componentes principales o en el análisis factorial 
 

El análisis de componentes principales (ACP) y más específicamente el análisis factorial (AF), agrupa indicadores 

individuales que son colineales para formar un indicador compuesto que capture la mayor cantidad posible de 

información común a los indicadores individuales. Es importante destacar que los indicadores individuales deben tener 

la misma unidad de medida. Cada factor (generalmente estimado mediante el análisis de componentes principales) 
revela el conjunto de indicadores con los que tiene la asociación más fuerte. La idea en el marco del ACP/AF es tener 

en cuenta la mayor variación posible en el conjunto de indicadores utilizando el menor número posible de factores. Por 

lo tanto, el compuesto ya no depende de la dimensionalidad del conjunto de datos, sino que se basa en las dimensiones 

"estadísticas" de los mismos. 

 
Según el ACP/AF, la ponderación solo interviene para corregir la superposición de información entre dos o más 

indicadores correlacionados y no es una medida de la importancia teórica del indicador asociado. Si no se encuentra 
correlación entre los indicadores, entonces no es posible estimar las ponderaciones con este método. Este es el caso del 
nuevo indicador de sentimiento económico, en el que el análisis factorial y de componentes principales excluyó la 
ponderación de las preguntas individuales dentro de un subcomponente del índice compuesto (véase el suplemento B 
del Business and Consumer Surveys Result N. 8/9 August/September 200122). 

 
El primer paso en el AF es comprobar la estructura de correlación de los datos, como se explica en la sección 

sobre análisis multivariante. Si la correlación entre los indicadores es débil, es poco probable que compartan factores 
comunes. El segundo paso es la identificación de un cierto número de factores latentes (menor que el número de 
indicadores individuales) que representan los datos. Cada factor depende de un conjunto de coeficientes (cargas), 
cada uno de los cuales mide la correlación entre el indicador individual y el factor latente. El análisis de componentes 

principales se suele utilizar para extraer factores (Manly, 199423). Para un análisis factorial, solo se conserva un 
subconjunto de componentes principales (m), es decir, aquellos que representan la mayor parte de la varianza. 

 

La práctica estándar es elegir factores que: (i) tengan asociados valores propios mayores que uno; (ii) contribuyan 

individualmente a la explicación de la varianza global en más del 10 %; y (iii) contribuyan acumulativamente a la 

explicación de la varianza global en más del 60 %. Con el conjunto reducido de datos en el TAI (23 países), los factores 

con valores propios cercanos a la unidad son los cuatro primeros, como se resume en la Tabla 16. Individualmente, 
explican más del 10 % de la varianza total y, en conjunto, representan aproximadamente el 87 % de la varianza. 
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Tabla 16. Valores propios del conjunto de datos TAI 

 

 Valor propio Varianza 
(%) 

Varianza acumulada 
(%) 

1 3.3 41.9 41.9 

2 1.7 21.8 63.7 

3 1.0 12.3 76.0 

4 0.9 11.1 87.2 

5 0.5 6.0 93.2 

6 0.3 3.7 96.9 

7 0.2 2.2 99.1 

8 0.1 0.9 100 

 

El tercer paso se refiere a la rotación de los factores (Tabla 17). La rotación (generalmente la rotación varimax) 

se utiliza para minimizar el número de indicadores individuales que presentan una carga alta en el mismo factor. La 

idea detrás de la transformación de los ejes factoriales es obtener una "estructura más simple" de los factores 

(idealmente una estructura en la que cada indicador se cargue exclusivamente sobre uno de los factores retenidos). La 

rotación es un paso estándar en el análisis factorial: modifica las cargas factoriales y, por lo tanto, la interpretación de 

los factores, pero no altera las soluciones analíticas obtenidas ex ante y ex post de la rotación. 
 

Tabla 17. Cargas factoriales de TAI basadas en componentes principales 
 

[Tabla. Consultar documento original] 
 

El último paso se refiere a la construcción de las ponderaciones a partir de la matriz de cargas factoriales 
después de la rotación, dado que el cuadrado de las cargas factoriales representa la proporción de la varianza unitaria 
total del indicador que se explica por el factor. El enfoque utilizado por Nicoletti et al., (2000) consiste en agrupar 

los indicadores individuales con las mayores cargas de factores en indicadores compuestos intermedios. Con el 
conjunto de datos TAI hay cuatro compuestos intermedios (Tabla 17). El primero incluye Internet (con un peso de 

0,24), electricidad (peso 0,25) y escolarización (peso 0,29).
24 

Asimismo, el segundo intermedio está formado por 
patentes y exportaciones (con un valor de 0,67 y 0,23 respectivamente), el tercero solo por universidad (0,77) y el 
cuarto por regalías y telefonía (ponderado con 0,49 y 0,26). 

 
Los cuatro compuestos intermedios se agregan asignando a cada uno de ellos un peso igual a la proporción de 

la varianza explicada en el conjunto de datos: 0,38 para el primero (0,38 = 2,64/(2,64+1,39+1,19+1,76)); 0,20 para 

el segundo; 0,17 para el tercero y 0,25 para el cuarto (Tabla 18).
25 

Tenga en cuenta que los diferentes métodos para 
la extracción de los componentes principales implican diferentes ponderaciones, por lo tanto, diferentes 
puntuaciones para el compuesto (y posiblemente diferentes clasificaciones de países). Por ejemplo, si se utiliza la 
máxima verosimilitud en lugar de los componentes principales, las ponderaciones obtenidas serían las que se indican 
en la Tabla 18. 

 
Tabla 18. Ponderaciones de los indicadores TAI basadas en el método de máxima verosimilitud (MV) o de componentes 

principales (CP) para la extracción de los factores comunes 

 

 MV CP 

Patentes 0,19 0,17 

Regalías 0,20 0,15 

Internet 0,07 0,11 

Exportaciones 
tecnológicas 

0,07 0,07 

Telefonía 0,15 0,08 

Electricidad 0.11 0.12 

Escolarización 0,19 0,14 

Universidad 0,02 0,16 
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6.2. Análisis envolvente de datos (DEA) 

 

El análisis envolvente de datos (DEA) emplea herramientas de programación lineal para estimar una frontera 

de eficiencia que se utilizaría como punto de referencia para medir el desempeño relativo de los países.
26 

Esto requiere 
la construcción de un punto de referencia (la frontera) y la medición de la distancia entre países en un marco 
multidimensional. Para el índice de referencia se parten los siguientes supuestos: 

 

(i) ponderaciones positivas: cuanto mayor sea el valor de un determinado indicador individual, mejor para 

el país correspondiente; 
 

(ii)  no discriminación de los países que son los mejores en cada dimensión (indicador individual), 

clasificándolos por igual, y; 
 

(iii) es factible la combinación lineal de los mejores resultados, es decir, la convexidad de la frontera. 
 

La distancia de cada país con respecto al punto de referencia está determinada por la ubicación del país y su 

posición en relación con la frontera. Ambas cuestiones están representadas en la Figura 16 para el caso simple de 

cuatro países y dos indicadores base que se encuentran representados en los dos ejes. Los países (a, b, c, d) se clasifican 

de acuerdo con la puntuación de los indicadores. La línea que conecta los países a, b y c constituye la frontera de 

rendimiento y el punto de referencia para el país d que se encuentra más allá de la frontera. Los países que sostienen 

la frontera se clasifican como los de mejor desempeño, mientras que el país d es el de peor desempeño. 
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Figura 16. Frontera de rendimiento del análisis envolvente de datos (DEA) 

 

Indicador 2 
 

 

0 Indicador 1 
 

Fuente: Reorganizado de Mahlberg & Obersteiner (2001) 

 

El indicador de rendimiento es la relación entre dos distancias: la distancia entre el origen y el punto real observado, 

y entre el origen y el punto proyectado en la frontera: 0d / 0d' . Los países con mejor desempeño tendrán una 

puntuación de rendimiento de 1 y, los peores, menos de 1. Esta proporción corresponde a [fórmula, consultar 

documento original] donde I*id es el valor frontera del indicador i=1,2, y Iid  es su valor real  (véase la 

fórmula/expresión 18  para más de dos indicadores).  El conjunto de ponderaciones de cada país, por lo tanto, depende 
de su posición con respecto a la frontera, mientras que el punto de referencia corresponde al punto ideal con una 

combinación similar de indicadores (d' en el ejemplo). El punto de referencia también podría ser determinado por un 

hipotético responsable de la toma de decisiones (Korhonen et al., 2001), quien ubicaría el objetivo en la frontera de 

eficiencia con la combinación preferida de indicadores individuales. Esto es similar al método de asignación 

presupuestaria (véase más adelante/más abajo), en el que se pide a los expertos que asignen ponderaciones (es decir, 

prioridades) a indicadores individuales. 

 

6.3. Enfoque del beneficio de la duda (BOD) 
 

La aplicación del DEA al campo de los indicadores compuestos se conoce como el enfoque del "beneficio de 

la duda" (BOD) y se propuso originalmente para evaluar el desempeño macroeconómico (Melyn y Moesen, 1991).
27 

En el enfoque del BOD, el indicador compuesto se define como la relación entre el rendimiento real de un país y su 
rendimiento de referencia: 

 
 

  

a 

d
’ 

b 

d 

c 
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[Ecuación, consultar documento original]               
 
 
 
donde I qc es la puntuación normalizada (con el método max-min) del qth indicador individual (q=1,…,Q)  

para el país c (c=1,…M) y wqc la ponderación correspondiente. Cherchye et al., (2004), los primeros en implementar 

este método, sugirieron obtener el punto de referencia como la solución de un problema de maximización, aunque 

también es posible utilizar puntos de referencia externos: 

 

 

[Ecuación. Consultar documento original]                  

 
 

I* es la puntuación del país hipotético que maximiza el rendimiento global (definido como la media ponderada), dado el 

conjunto (desconocido) de ponderaciones w. Tenga en cuenta que (i) las ponderaciones son específicas de cada país: 

diferentes conjuntos de ponderaciones pueden llevar a la selección de diferentes países, siempre que ningún país tenga 

la puntuación más alta en todos los indicadores individuales; (ii) el punto de referencia dependería en general del país, 

por lo que no habría un punto de referencia único (a menos que, como antes, un país en particular fuera el mejor en todos 

los indicadores individuales); (iii) los indicadores individuales deben ser comparables, es decir, tener la misma unidad 

de medida. 
 

El segundo paso es la especificación del conjunto de ponderaciones para cada país. El conjunto óptimo de 

ponderaciones, si existe, garantiza la mejor posición para el país asociado con respecto a todos los demás países de la 

muestra. Con cualquier otro perfil de ponderación, la posición relativa de ese país sería peor. Las ponderaciones óptimas 

se obtienen resolviendo la siguiente optimización restringida: 

 

 

[Ecuación. Consultar documento original]                  
 

sujeto a restricciones de no negatividad en las ponderaciones. 
28

 

 

El índice compuesto resultante oscilará entre cero (el peor rendimiento posible) y 1 (el índice de referencia). 

Desde el punto de vista operativo, la ecuación (21) puede reducirse al siguiente problema de programación lineal, 

multiplicando todas las ponderaciones por un factor común que no altere el valor del índice y que pueda resolverse 

utilizando algoritmos de optimización: 

 

 

[Ecuación. Consultar documento original]                  
 

En la Tabla 19 se puede observar el resultado del BOD aplicado al ejemplo del TAI. Las ponderaciones se dan 

en las primeras ocho columnas, mientras que la última columna contiene los valores compuestos del indicador. 
Finlandia, Estados Unidos y Suecia tienen un valor de indicador compuesto de uno, es decir, tienen la puntuación 

más alta en el ranquin. Esto, sin embargo, enmascara un problema de equilibrios múltiples. En la Figura 6, cualquier 

punto entre el país a (por ejemplo, Finlandia) y el país b (por ejemplo, Estados Unidos) podría ser una solución óptima 

para estos países. Por lo tanto, las ponderaciones no están determinadas de forma única. Tenga también en cuenta que 
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es probable que la multiplicidad de soluciones dependa del conjunto de restricciones impuestas a las 
ponderaciones en el problema de maximización en (22), ya que cuanto más amplio sea el rango de variación 

de las ponderaciones, menor será la posibilidad de obtener una solución única.
29 

Cherchye et al. (2008) 

proponen una aplicación del enfoque BOD al Índice de Logros Tecnológicos, que impone restricciones a las 
partes del pastel, en lugar de restricciones a las ponderaciones. Las cuotas circulares se expresan como la 
relación entre los valores ponderados del indicador y la puntuación global del indicador compuesto. Esta 
aplicación del BOD es particularmente interesante, ya que revela directamente cómo las respectivas partes del 
pastel contribuyen a una puntuación del indicador compuesto y las acciones del pastel tienen una suma unitaria. 

 
Tabla 19. Enfoque del beneficio de la duda (BOD) aplicado al TAI 
 
 

 

[Tabla. Consultar documento original] 

 
 

 
Nota: Columnas 1 a 8: ponderaciones, columna 9: indicador compuesto para un país determinado, n = 23 países. 

 
 

6.4. Modelo de componentes no observados (UCM) 
 

En el modelo de componentes no observados (UCM), se supone que los indicadores individuales dependen de una 

variable no observada más un término de error. Por ejemplo, el "porcentaje de empresas que utilizan Internet en el país 

j" depende de la propensión (desconocida) a adoptar nuevas tecnologías de la información y la comunicación, más 

un término de error, que explica, por ejemplo, el error en el muestreo de las empresas. Por lo tanto, la estimación del 

componente desconocido arroja algo de luz sobre la relación entre el compuesto y sus componentes. La ponderación 
obtenida se ajustará para minimizar el error en el compuesto. Este método se asemeja al conocido análisis de 

regresión. La principal diferencia radica en la variable dependiente, que se desconoce en UCM. 

 
Sea ph(c) el fenómeno desconocido a medir. Los datos observados consisten en un grupo de indicadores 

q=1,...,Q(c), cada uno de los cuales mide un aspecto de ph(c). Sea c=1,... M(q) son los países cubiertos por el indicador 
q. La puntuación observada del país c en el indicador q, I(c,q) puede escribirse como una función lineal del fenómeno 

no observado y un término de error, ( c,q ) :  
 

I( c,q ) = ( q ) + ( q )[ ph( c ) + ( c,q )]                                                                                                  

 

( q ) y ( q ) son parámetros desconocidos que mapean ph(c) en I(c,q). 

 

El término de error captura dos fuentes de incertidumbre. En primer lugar, el fenómeno solo puede medirse u observarse 

de manera imperfecta en cada país (por ejemplo, errores de medición). En segundo lugar, la relación entre ph(c) e I(c,q) 

puede ser imperfecta (por ejemplo, I(c,q) puede ser solo un indicador ruidoso del fenómeno si existen diferencias entre 

los países en el indicador). El término de error ( c,q ) se supone que tiene una media de cero, E( ( c,q )) = 0 , y la 

misma varianza entre países dentro de un indicador dado, pero con una varianza entre indicadores E( ( c,q )) =  2p; 
también se sostiene que E( ( c,q )( i,h )) = 0 para c  i o q  h . 

 

Se supone que el término de error es independiente de todos los indicadores, dado que lo ideal sería que cada 
indicador individual midiera un aspecto particular del fenómeno de forma independiente de los demás. Además, se 
suele suponer que ph(c) es una variable aleatoria con una media y una varianza unitaria cero, y los indicadores se 

normalizan utilizando Min-Max para tomar valores entre cero y uno. La suposición de que tanto ph(c) como ( c,q 
) tienen una distribución normal simplifica la estimación del nivel de ph(c) en el país c. Esto se realiza utilizando la 

media de la distribución condicional del componente no observado, una vez que las puntuaciones observadas se 
reescalan adecuadamente: 
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[Ecuación. Consultar documento original]                 
 

 

Los pesos son iguales a: 

 

[Ecuación. Consultar documento original]         

donde w(c,q) es una función decreciente de la varianza del indicador q, y una función creciente de la varianza de los 

otros indicadores. La ponderación, w(c,q), depende de la varianza del indicador q (numerador) y de la suma de las 

varianzas de todos los demás indicadores individuales, incluido q (denominador). Sin embargo, dado que no todos los 

países disponen de datos sobre todos los indicadores individuales, el denominador de w(c,q) podría ser específico de 

cada país. Esto puede producir la no comparabilidad de los valores de los países para el compuesto, como en el BOD. 

Es evidente que, cuando el conjunto de indicadores sea igual para todos los países, las ponderaciones ya no serán 

específicas de cada país y la comparabilidad estará asegurada. La varianza de la distribución condicional viene dada 

por: 

 

 

[Ecuación. Consultar documento original]                  

y se puede utilizar como medida de la precisión del compuesto. La varianza disminuye en el número de indicadores 

para cada país y aumenta en el término de perturbación para cada indicador. La estimación del modelo podría 

simplificarse mediante la suposición de normalidad para el ph(c) y ( c,q ).Tenga en cuenta que el método estima los 

parámetros desconocido que son  ( q )s , ( q )s , y   2 s (por lo tanto, al menos 3 indicadores por país son necesarios 

para un modelo identificado con exactitud), por lo que la función de verosimilitud de los datos observados en la 

ecuación (25) se maximizará con respecto a ( q )s , ( q )s , y   2 s, y  2q s y sus valores estimados serán sustituidos 

en las ecuaciones (24) y (25) para obtener el indicador compuesto y las ponderaciones.
30
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6.5. Proceso de asignación presupuestaria (BAP) 

En el proceso de asignación presupuestaria (BAP), se pide a los expertos en un tema determinado (por ejemplo, 

innovación, educación, salud, biodiversidad, etc.) descrito por un conjunto de indicadores que asignen un "presupuesto" de 

cien puntos al conjunto de indicadores, basándose en su experiencia y juicio subjetivo de la importancia relativa de los 

indicadores respectivos. Las ponderaciones se calculan como presupuestos promedio. Las principales ventajas del BAP son 
su naturaleza transparente y relativamente sencilla, y su corta duración. 

 
Es esencial reunir a expertos que representen un amplio espectro de conocimientos y experiencia para garantizar que 

se establezca un sistema de ponderación adecuado. Se debe tener especial cuidado en la identificación de la población de 

expertos de la que se extraerá una muestra, estratificada o de otro tipo.
31 

Es fundamental que los expertos seleccionados no 
sean especialistas en indicadores individuales, sino en el subíndice dado. Por ejemplo, un índice de biodiversidad debe ser 
gestionado por expertos en biodiversidad, no por expertos en ornitología. También cabe destacar que, en el nivel superior, 
por ejemplo, de un índice de desarrollo sostenible compuesto por subíndices económicos, sociales y ambientales, los 
"expertos" deben ser los que deciden sobre el peso relativo (político) de las cuestiones económicas, sociales y ambientales, 
es decir, los votantes comunes. 

 

El proceso de asignación presupuestaria tiene cuatro fases diferentes: 
 

• Selección de expertos para la valoración; 

• Asignación de presupuestos a los indicadores individuales; 

• Cálculo de pesos; 

• Iteración de la asignación presupuestaria hasta que se alcance la convergencia (opcional). 

 
6.6. Opinión pública 

 

Desde un punto de vista metodológico, las encuestas de opinión se centran en la noción de "preocupación". Es decir, 

se pide a las personas que expresen su grado de preocupación (por ejemplo, grande o pequeña) sobre los problemas, medido 
por indicadores básicos. Al igual que con las evaluaciones de expertos, el método de asignación presupuestaria también 

podría aplicarse en las encuestas de opinión pública. Sin embargo, es más difícil pedir a los ciudadanos que asignen cien 

puntos a varios indicadores individuales que expresar un grado de preocupación por un problema determinado. 

 
 

6.7. Proceso de análisis jerárquico (AHP) 
 

El proceso de análisis jerárquico (AHP) es una técnica ampliamente utilizada para la toma de decisiones de múltiples 

atributos (Saaty, 1987). Facilita la descomposición de un problema en una estructura jerárquica y asegura que tanto los 

aspectos cualitativos como cuantitativos de un problema se incorporen al proceso de evaluación, durante el cual se extraen 

sistemáticamente las opiniones por medio de comparaciones por pares. Según Forman (1983): 
 

El AHP es una metodología de decisión compensatoria porque las alternativas que son eficientes con respecto a uno o más 

objetivos pueden compensar por su desempeño con respecto a otros objetivos. El AHP permite la aplicación de datos, 

experiencia, conocimiento e intuición de una manera lógica y exhaustiva dentro de una jerarquía en su conjunto. En particular, 

el AHP como método de ponderación permite a los responsables de la toma de decisiones derivar ponderaciones en lugar de 

asignarlas arbitrariamente. 

 

Las ponderaciones representan el equilibrio entre los indicadores. Miden la disposición a renunciar a una 
determinada variable a cambio de otra. Por lo tanto, no son coeficientes de importancia. Podría causar malentendidos 

si las ponderaciones AHP se interpretaran como coeficientes de importancia (ver Ülengin et al., 2001). 
 

El núcleo de AHP es una comparación ordinal por pares de atributos. Para un objetivo dado, las comparaciones 

se realizan entre pares de indicadores individuales, preguntando cuál de los dos es el más importante y en qué medida. 

La preferencia se expresa en una escala semántica de 1 a 9. Una preferencia de 1 indica igualdad entre dos indicadores 

individuales, mientras que una preferencia de 9 indica que el indicador individual es 9 veces más importante que el 

otro. Los resultados se representan en una matriz de comparación (Tabla 20), donde Aii = 1 y Aij = 1 / Aji. 
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Tabla 20. Matriz comparativa de ocho indicadores TAI individuales 

 
Objetivo Patentes Regalías Internet Exportaciones 

tecnológicas 
Telefonía Electricidad Escolarización Universidad 

Patentes 1 2 3 2 5 5 1 3 

Regalías 1/2 1 2 1/2 4 4 1/2 3 

Internet 1/3 1/2 1 1/4 2 2 1/5 1/2 

Exportaciones  

tecnológicas 

1/2 2 4 1 4 4 1/2 3 

Telefonía 1/5 1/4 1/2 1/4 1 1 1/5 1/2 

Electricidad 1/5 1/4 1/2 1/4 1 1 1/5 1/2 

Escolarización 1 2 5 2 5 5 1 4 

Universidad 1/3 1/3 2 1/3 2 2 1/4 1 
 

Por ejemplo, las patentes son tres veces más importantes que Internet. Cada juicio refleja la percepción de las 

contribuciones relativas (ponderaciones) de los dos indicadores individuales al objetivo general (Tabla 21). 
 

Tabla 21. Matriz comparativa de tres indicadores TAI individuales 

 
 

Objetivo Patentes Regalías Internet …… 

Patentes 1 wP/wROY wP/wI 

Regalías wROY/wP 1 wROY/wI 

Internet 
……… 

wI/wP wI/wROY 1 

 

Las ponderaciones relativas de los indicadores individuales se calculan utilizando un vector propio. Este método 
permite comprobar la coherencia de la matriz de comparación mediante el cálculo de los valores propios. En la Figura 
17 se muestran los resultados del proceso de evaluación y las ponderaciones, junto con la desviación estándar 

correspondiente.
32
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Figura 17. Ponderación de los indicadores TAI mediante el proceso de análisis jerárquico (AHP) 

 

 

[Figura. Consultar documento original] 

 

Las creencias de la gente, sin embargo, no siempre son consistentes. Por ejemplo, si una persona afirma que A es 

mucho más importante que B, que B es ligeramente más importante que C y que C es ligeramente más importante que 

A, su juicio es inconsistente y los resultados son menos confiables. La inconsistencia, sin embargo, es parte de la 

naturaleza humana. Por lo tanto, podría ser adecuado medir el grado de incoherencia para que los resultados sean 

aceptables para el público. En el caso de una matriz de tamaño Q  Q solo se requieren comparaciones Q–1 para 

establecer las ponderaciones de los indicadores Q. El número real de comparaciones realizadas en AHP es Q(Q–1)/2. 

Esto es computacionalmente costoso, pero da como resultado un conjunto de ponderaciones que es menos sensible a 

los errores de juicio. Además, la redundancia permite una medida de errores de juicio, una relación de inconsistencia. 

Las pequeñas proporciones de inconsistencia (la regla general sugerida es inferior a 0,1, aunque a menudo se cita 0,2) 

no afectan drásticamente a las ponderaciones (Saaty, 1980; Karlsson, 1998). 

 

6.8. Análisis conjunto (AC) 
 

Es poco probable que el mero hecho de preguntar a los encuestados cuánta importancia atribuyen a un indicador 

individual produzca valoraciones efectivas de la "disposición a pagar". Estas pueden inferirse mediante el uso del 
análisis conjunto (AC) a partir de las clasificaciones de escenarios alternativos de los encuestados (Hair et al., 1995). 

El análisis conjunto es una técnica de análisis de datos multivariados y descomposicionales que se utiliza con frecuencia 

en marketing (McDaniel y Gates, 1998) y en investigación de consumidores (Green y Srinivasan, 1978). Si AHP deriva 

el "valor" de una alternativa, sumando el "valor" de los indicadores individuales, AC hace lo contrario, es decir, 

desagrega las preferencias. 
 

Este método pide una evaluación (una preferencia) de un conjunto de escenarios alternativos. Un escenario puede 

ser un conjunto dado de valores para los indicadores individuales. A continuación, la preferencia se descompone 

relacionando los componentes individuales (los valores conocidos de los indicadores individuales de ese escenario) 

con la evaluación. Aunque esta metodología utiliza el análisis estadístico para tratar los datos, se basa en la opinión de 

las personas (por ejemplo, expertos, políticos, ciudadanos), a quienes se les pide que elijan qué conjunto de indicadores 

individuales prefieren, y a cada persona se le presenta una selección diferente de conjuntos para evaluar. 
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El valor absoluto (o nivel) de los indicadores individuales puede variar tanto dentro de la selección de conjuntos 

presentados a un mismo individuo como entre individuos. Se estimaría una función de preferencia utilizando la 

información que surja de los diferentes escenarios. Por lo tanto, la probabilidad de la preferencia podría estimarse en 

función de los niveles de los distintos indicadores que definen los escenarios alternativos: 
 

pref
c = P( I

1c ,I 2c ,...,IQc )
 

donde Iqc es el nivel del indicador individual q=1,...,Q, para el país c=1,...,M. Después de estimar esta probabilidad 
(a menudo utilizando modelos de elección discreta), las derivadas con respecto a los indicadores individuales de la 
función de preferencia se pueden usar como ponderaciones para agregar los indicadores individuales en un índice 
compuesto: 

 

[Ecuación. Consultar documento original]         
 

La idea es calcular el diferencial total de la función P en el punto de indiferencia entre los estados alternativos 

de la naturaleza. Resolviendo para el indicador individual q, se obtiene la tasa marginal de sustitución de Iqc . Por lo 

tanto, P/I 
qc (es decir, la ponderación) indica una compensación: cómo cambia la preferencia con el cambio de 

indicador. Esto implica la compensabilidad entre indicadores, es decir, la posibilidad de compensar un déficit en una 
dimensión con un desempeño sobresaliente en otra.  Esta es una característica importante de este método, y debe ser 

cuidadosamente evaluada en relación con los objetivos del análisis general. Por ejemplo, la compensabilidad podría 

no ser conveniente cuando se trata de cuestiones ambientales. 

 
 

6.9. Rendimiento de los diferentes métodos de ponderación 
 

Las ponderaciones para el ejemplo de TAI se calculan utilizando diferentes métodos de ponderación: 

ponderación equitativa (EW) análisis factorial (AF), asignación presupuestaria (BAP) y proceso de análisis jerárquico 

(AHP) (Tabla 22). Es notable la diversidad en las ponderaciones resultantes de la aplicación de diferentes métodos. 

Es evidente que, con cada método, los distintos indicadores individuales se evalúan de forma diferente. Las patentes, 

por ejemplo, valen el 17 % de la ponderación según el AF, pero solo el 9 % según el AHP. Esto influye fuertemente 

en la variabilidad de la clasificación de cada país (Tabla 23). Por ejemplo, Corea ocupa el segundo lugar con el AHP, 
pero solo el quinto con la EW o el AF. El AHP asigna altas ponderaciones (más del 20 %) a dos indicadores, 

exportaciones y universidad, para los cuales Corea tiene puntajes más altos en uno o ambos indicadores, en 

comparación con Estados Unidos, Suecia o Japón. El papel de la variabilidad en las ponderaciones y su influencia en 

el valor del compuesto se discuten en la sección sobre análisis de sensibilidad. 
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Tabla 22. Ponderaciones TAI basadas en diferentes métodos 

 
Ponderación equitativa (EW), análisis factorial (AF), asignación presupuestaria (BAP), proceso de análisis jerárquico (AHP) 

 
 

Método Ponderaciones de los indicadores (fijas para todos los países) 
 

 Patentes Regalías Internet Exportaciones de 

tecnología 

Telefonía Electricidad Escolarización Universidad 

EW 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 

AF 0,17 0,15 0,11 0,06 0,08 0,13 0,13 0,17 

BAP 0,11 0,11 0,11 0,18 0,10 0,06 0,15 0,18 

AHP 0,09 0,10 0,07 0,21 0,05 0,06 0,18 0,25 

 

 
Tabla 23. Clasificaciones de países de TAI basadas en diferentes métodos de ponderación 

 

 EW AF BOD BAP AHP 

Finlandia 1 1 1 1 1 

Estados Unidos 2 2 1 2 3 

Suecia 3 3 1 3 4 

Japón 4 4 4 5 5 

Corea 5 5 6 4 2 

Países Bajos 6 6 7 8 11 

Reino Unido 7 8 9 7 7 

Singapur 8 11 12 6 6 

Canadá 9 10 8 10 10 

Australia 10 7 10 11 9 

Alemania 11 12 11 9 8 

Noruega 12 9 5 13 16 

Irlanda 13 14 13 12 12 

Bélgica 14 15 15 14 13 

Nueva Zelanda 15 13 14 17 18 

Austria 16 16 16 15 15 

Francia 17 17 17 16 14 

Israel 18 18 18 18 17 

España 19 19 20 19 19 

Italia 20 20 19 21 21 

República Checa 21 21 21 22 22 

Hungría 22 23 23 20 20 

Eslovenia 23 22 22 23 23 

Nota: por ejemplo, Estados Unidos ocupa el primer lugar según BOD, el segundo según EW, AF y BAP, y el tercero según AHP. 
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Tabla 24. Ventajas y desventajas de los diferentes métodos de ponderación 
 

Ventajas Desventajas 

Beneficio de la duda (BOD) --  p. ej. Human Development Index (Mahlberg & Obersteiner, 2001); Sustainable Development (Cherchye & Kuosmanen, 
2002); Social Inclusion (Cherchye, et al., 2004); Macro-economic performance evaluation (Melyn & Moesen, 1991; Cherchye 2001); Unemployment (Storrie 
& Bjurek, 1999; 2000). 

• El indicador es sensible a las prioridades de las políticas 
nacionales, en el sentido de que las ponderaciones están 
determinadas endógenamente por los resultados observados 
(se trata de un enfoque útil de segunda opción cuando no se 
puede obtener la mejor información, es decir, información 
completa sobre las verdaderas prioridades políticas). 

• El punto de referencia no se basa en límites teóricos, sino en 
una combinación lineal de los mejores rendimientos 
observados. 

• Útil en el ámbito de las políticas, ya que los responsables de 
la formulación de políticas no pueden quejarse de una 
ponderación injusta: cualquier otro esquema de ponderación 
habría generado puntuaciones compuestas más bajas. 

• Un índice de este tipo podría ser "generador de incentivos" 
en lugar de "castigar" a los países rezagados. 

• Las ponderaciones, al revelar información sobre las 
prioridades políticas, pueden ayudar a definir las 
compensaciones, superando las dificultades de las 
agregaciones lineales. 

• Sin imponer restricciones a las ponderaciones (excepto la no 
negatividad), es probable que muchos de los países tengan 
una puntuación del indicador compuesto igual a 1 (muchos 
países en la frontera). 

• Puede suceder que exista una multiplicidad de soluciones 
que hagan que el conjunto óptimo de ponderaciones sea 
indeterminado (esto es probable que suceda cuando CI=1). 

• Es probable que el índice recompense el statu quo, ya que 
para cada país el problema de la maximización otorga mayor 
ponderación a las puntuaciones más altas. 

• El mejor rendimiento (el que tiene un compuesto igual a uno) 
no verá reflejado su progreso en el compuesto (que 
permanecerá apilado a 1). Esto se puede resolver 
imponiendo un punto de referencia externo. 

Modelos de componentes no observables -- p. ej. Governance indicators (véase Kaufmann et al., 1999; 2003) 

• Las ponderaciones no dependen de restricciones ad hoc. • La fiabilidad y solidez de los resultados depende de la 
disponibilidad de datos suficientes. 

• Con indicadores individuales altamente correlacionados, 
podría haber problemas de identificación. 

• Recompensa la ausencia de valores atípicos, dado que las 
ponderaciones son una función decreciente de la varianza de 
los indicadores individuales. 

• Si cada país tiene un número diferente de indicadores 
individuales; las ponderaciones son específicas de cada 
país. 

Asignación presupuestaria -- p. ej. Employment Outlook (OECD,1999); Composite Indicator on e-Business Readiness (EC, 2004b); National Health 
Care System Performance (King’s Fund., 2001); Eco-indicator 99 (Pré-Consultants NL, 2000) (ponderaciones basadas en encuestas realizadas por 
expertos); Overall Health System Attainment (WHO, 2000) (ponderaciones basadas en encuestas realizadas por expertos). 

• La ponderación se basa en la opinión de expertos y no en 
manipulaciones técnicas. 

• Es probable que la opinión de los expertos aumente la 
legitimidad del compuesto y cree un foro de debate en el que 
se forme un consenso para la adopción de medidas 
normativas. 

• Fiabilidad de la ponderación. Las ponderaciones pueden 
reflejar condiciones locales específicas (p. ej., en problemas 
ambientales), por lo que la ponderación experta puede no 
ser transferible de un área a otra. 

• Asignar un determinado presupuesto a un número 
demasiado grande de indicadores puede provocar un grave 
estrés cognitivo para los expertos, ya que implica un 
pensamiento circular. Es probable que el método produzca 
inconsistencias para un número de indicadores superior a 10. 

• Es posible que la ponderación no mida la importancia de cada 
indicador individual, sino más bien la urgencia o la necesidad 
de una intervención política en la dimensión del indicador 
individual de que se trate (p. ej., un mayor peso en las 
emisiones de ozono si el experto considera que no se ha 
hecho lo suficiente para abordarlas). 
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Ventajas Desventajas 

Opinión pública – p. ej. concern about environmental problems Index (Parker, 1991). 

• Se ocupa de los temas de la agenda pública. 

• Permite que todas las partes interesadas expresen sus 
preferencias y crea un consenso para la acción política. 

• Implica la medición de la "preocupación" (ver discusión previa 
sobre la Asignación presupuestaria). 

• Podría producir inconsistencias cuando se trata de un alto 
número de indicadores (ver discusión previa sobre la 
Asignación presupuestaria). 

Proceso de análisis jerárquico -- p. ej. Index of Environmental Friendliness, (Puolamaa et al., 1996). 

• Se puede utilizar tanto para datos cualitativos como 
cuantitativos. 

• La transparencia del compuesto es mayor. 

• La ponderación se basa en la opinión de expertos y no en 
manipulaciones técnicas. 

• Es probable que la opinión de los expertos aumente la 
legitimidad del compuesto y cree un foro de debate en el que 
se forme un consenso para la adopción de medidas 
normativas 

• Proporciona una medida de la inconsistencia en las 
respuestas de los encuestados. 

• Requiere un gran número de comparaciones por pares y, 
por lo tanto, puede ser costoso desde el punto de vista 
computacional. 

• Los resultados dependen del conjunto de evaluadores 
elegidos y del entorno del experimento. 

Análisis conjunto -- p. ej. indicator of quality of life in the city of Istanbul (Ülengin et al., 2001); defendido por Kahn (1998) y Kahn & Maynard (1995) para 
aplicaciones ambientales. 

• Las ponderaciones representan compensaciones entre 

indicadores. 

• Tiene en cuenta el contexto sociopolítico y los valores de los 
encuestados. 

• Necesita una función de utilidad preespecificada e implica 
compensabilidad. 

• Depende de la muestra de encuestados elegida y de cómo 
se formulen las preguntas. 

• Requiere una muestra grande de encuestados y es posible 
que se requiera que cada encuestado exprese un gran 
número de preferencias. 

• El proceso de estimación es bastante complejo. 

 

MÉTODOS DE AGREGACIÓN 

 
 

6.10. Métodos de agregación aditiva 
 

El método de agregación aditiva más simple implica el cálculo de la clasificación de cada país de acuerdo con 
cada indicador individual y la suma de las clasificaciones resultantes, por ejemplo, el Índice de Desarrollo de las TIC 

(Fagerberg, 2001). El método se basa en información ordinal (la regla de Borda). Es simple e independiente de los 

valores atípicos. Sin embargo, se pierde el valor absoluto de la información. 

 

[Ecuación. Consultar documento original]        

El segundo método se basa en el número de indicadores que están por encima y por debajo de un punto de 

referencia determinado. Este método utiliza las puntuaciones nominales de cada indicador para calcular la diferencia 

entre el número de indicadores por encima y por debajo de un umbral definido arbitrariamente en torno a la media, 

por ejemplo, el Cuadro de Indicadores de la Innovación (European Commission, 2001c). 
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[Ecuación. Consultar documento original]        

 

El valor umbral p se puede establecer arbitrariamente por encima o por debajo de la media. Al igual que con el 

método anterior, es simple y no se ve afectado por valores atípicos. Sin embargo, se pierde la información del nivel 

de intervalo. Por ejemplo, supongamos que el valor del indicador I para el país a está un 30 % por encima de la 

media y el valor del país b es un 25 % por encima, con un umbral del 20 % por encima de la media. Tanto el país 

a como el país b se contabilizan por igual como "por encima de la media", a pesar de que a tenga una puntuación 

superior a b. 

 

La agregación lineal más utilizada es la suma de indicadores individuales ponderados y normalizados:

 
 

[Ecuación. Consultar documento original]                  

 

Aunque se utiliza ampliamente, esta agregación impone restricciones a la naturaleza de los indicadores 

individuales. En particular, la obtención de un indicador compuesto significativo depende de la calidad de los 

indicadores individuales subyacentes y de su unidad de medida. Además, las agregaciones aditivas tienen implicaciones 

importantes para la interpretación de las ponderaciones. 
 

Cuando se utiliza una técnica de agregación aditiva lineal, una condición necesaria y suficiente para la existencia 

de un indicador compuesto adecuado es la independencia de preferencias: dado los indicadores individuales x1, 

x2,..., xQ , existe una función de agregación aditiva si y solo si estos indicadores son mutualmente preferencialmente 

independientes (Debreu, 1960; Keeney & Raiffa, 1976; Krantz et al., 1971). 
 33 
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La independencia preferencial es una condición muy fuerte, ya que implica que la relación de compensación entre 

dos variables Sx,y es independiente de los valores de las otras variables Q-2 (Ting, 1971). Desde el punto de vista 

operativo, esto significa que una función de agregación aditiva permite evaluar la contribución marginal de cada 

variable por separado. Estas contribuciones marginales se pueden sumar para obtener un valor total. Si, por ejemplo, 

se trata de dimensiones ambientales, el uso de un procedimiento de agregación lineal implica que, entre los diferentes 

aspectos de un ecosistema, no hay sinergias ni conflictos. Esto parece ser una suposición bastante poco realista 

(Funtowicz et al., 1990). Por ejemplo, "los experimentos de laboratorio dejaron claro que el impacto combinado de las 

sustancias acidificantes SO2, NOX, NH3 y O3 en el crecimiento de las plantas es sustancialmente más severo que la 

adición (lineal) de los impactos de cada una de estas sustancias por sí sola". (Dietz y Van der Straaten, 1992). Por lo 

tanto, la agregación aditiva podría dar lugar a un indicador compuesto sesgado, es decir, no reflejaría completamente 

la información de sus indicadores individuales. La dimensión y la dirección del error no se determinan fácilmente, y 
el compuesto no se puede ajustar correctamente. 

 
 

6.11. Agregación geométrica 
 

Como se ha mencionado anteriormente, una característica indeseable de las agregaciones aditivas es la plena 

compatibilidad, de modo que los malos resultados de algunos indicadores pueden compensarse con valores 

suficientemente altos en otros indicadores. Por ejemplo, si un compuesto hipotético estuviera formado por la 

desigualdad, la degradación ambiental, el PIB per cápita y el desempleo, dos países, uno con valores 21, 1, 1, 1, y el 

otro con 6,6,6,6, tendrían compuestos iguales si la agregación fuera aditiva y se aplicara EW. Obviamente, los dos 

países representarían condiciones sociales muy diferentes que no se reflejarían en el compuesto. Si el análisis 

multicriterio implica una compensabilidad total, el uso de una no agregación geométrica (también llamada índice de 

privación) [Fórmula. Consultar documento original] es una solución intermedia.
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En el ejemplo anterior, el primer país tendría una puntuación mucho más baja en el compuesto que el segundo, si 
la agregación fuera geométrica (2,14 para el primero y 6 para el segundo). Por lo tanto, en un ejercicio de evaluación 

comparativa, los países con puntuaciones bajas en algunos indicadores individuales preferirían una agregación lineal en 

lugar de una geométrica. Por otro lado, la utilidad marginal de un aumento en el puntaje sería mucho mayor cuando el 

valor absoluto del puntaje es bajo: el país 1, al aumentar el segundo indicador en 1 unidad, aumentaría su puntaje 

compuesto de 2,14 a 2,54, mientras que el país 2 pasaría de 6 a 6,23. Es decir, el primer país aumentaría su puntaje 

compuesto en un 19 %, pero el segundo solo en un 4 %. En consecuencia, un país tendría un mayor incentivo para 

abordar los sectores/actividades/alternativas con puntuaciones bajas si la agregación fuera geométrica en lugar de lineal, 

ya que esto le daría una mejor oportunidad de mejorar su posición en la clasificación. 

 
 

6.12. Sobre el tema de las reglas de agregación: lecciones aprendidas del análisis de la elección social y la 

toma de decisiones multicriterio36
 

El problema multicriterio discreto se puede describir de la siguiente manera: A es un conjunto finito de N acciones 

factibles (o alternativas); M es el número de diferentes puntos de vista o criterios de evaluación gm i=1, 2, ... , M 

considerada relevante en un problema de política, donde la acción a se considera mejor que la acción b (ambas 

pertenecientes al conjunto A) de acuerdo con el m-th punto de vista gm(a)>gm(b). De esta manera, un problema de 

decisión puede representarse en forma tabular o matricial. Dados los conjuntos A (de alternativas) y G (de criterios de 

evaluación) y asumiendo la existencia de N alternativas y M criterios, es posible construir una matriz P de N x M 

denominada matriz de evaluación o de impacto, cuyo elemento típico pij (i=1, 2 , ... , M; j=1, 2 ,..., N) representa la 

evaluación de la j-th alternativa mediante el i-th criterio. La matriz de impacto puede incluir información cuantitativa, 

cualitativa o de ambos tipos. 
 

En general, en un problema multicriterio, no existe una solución que optimice todos los criterios al mismo tiempo 

(la llamada solución ideal o utópica) y, por lo tanto, hay que encontrar soluciones de compromiso. 
 

En resumen, la información contenida en la matriz de impacto que es útil para resolver el llamado problema 

multicriterio es: 
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• Intensidad de la preferencia (cuando hay puntuaciones de criterios cuantitativos). 
 

• Número de criterios a favor de una alternativa dada. 
 

• Ponderación asociada a cada criterio. 
 

• Relación de cada alternativa con todas las demás alternativas. 
 

Las combinaciones de esta información generan diferentes convenciones de agregación, es decir, reglas de 

manipulación para que la información disponible llegue a una estructura de preferencias. La agregación de varios 

criterios implica adoptar una posición sobre la cuestión fundamental de la compensabilidad. La compensabilidad se 

refiere a la existencia de compensaciones, es decir, a la posibilidad de compensar una desventaja en algunos criterios 

mediante una gran ventaja en otro criterio, mientras que las ventajas más pequeñas no harían lo mismo. Por lo tanto, 

una relación de preferencia no es compensatoria si no se produce una compensación, y es compensatoria en caso 

contrario. El uso de ponderaciones con intensidad de preferencia se origina en los métodos compensatorios multicriterio 

y da el significado de compensaciones a las ponderaciones. Por el contrario, el uso de ponderaciones con puntuaciones 
de criterio ordinales se origina en procedimientos de agregación no compensatorios y otorga a las ponderaciones el 

significado de coeficientes de importancia (Keeney y Raiffa, 1976; Podinovskii, 1994; Roberts, 1979). 
37

 

 

Vansnick (1990) demostró que los dos enfoques principales de la teoría de la decisión multicriterio, es decir, el 

compensatorio y el no compensatorio, pueden derivarse directamente del trabajo seminal de Borda (1784) y Condorcet 

(1785). El estudio de la literatura sobre la elección social revela que los diversos procedimientos de clasificación 
utilizados en los métodos multicriterio tienen su origen en la elección social. Es evidente que si se sustituye el concepto 

de criterio por el de indicador individual (o votante en la jerga de la elección social), y si etiquetamos las alternativas 

como países, el problema del multicriterio/elección social y la construcción de un indicador compuesto son 

equivalentes desde un punto de vista formal. En conclusión, podemos afirmar que la literatura multicriterio y de 

elección social es claramente relevante para comprender las reglas de agregación útiles para la construcción de 

indicadores compuestos. 
 

Un tema para empezar es el teorema de imposibilidad de Arrow (Arrow, 1963). Este teorema muestra que si se 

definen formalmente las propiedades que deben figurar en la definición del concepto de democracia, se llega a la 

triste conclusión de que el único sistema político que respeta todas esas propiedades es la dictadura. Arrow y Raynaud 

(1986, pp. 17-23) han demostrado que la solución correcta de un problema multicriterio proviene de una optimización 

monocriterio. Una consecuencia de este teorema es que no puede existir una regla de agregación perfecta. Por lo 
tanto, hay que encontrar procedimientos de clasificación "razonables". En el contexto de los indicadores compuestos, 

esta circunstancia da lugar a dos preguntas: ¿es posible encontrar un algoritmo de clasificación coherente con algunas 

propiedades deseables?; y, a la inversa, ¿es posible garantizar que no se pierda ningún bien esencial? 
 

En la elección social, la respuesta al teorema de Arrow ha sido la búsqueda de estructuras de voto menos 

ambiciosas; es necesario conservar solo algunos requisitos básicos. Por lo general, hay tres requisitos básicos de este 

tipo: 
 

1. Anonimato: todos los votantes deben ser tratados por igual (o, en otros términos, todos los indicadores 

deben tener la misma ponderación); 
 

2. Neutralidad: todas las alternativas (países) deben ser tratadas por igual; 
 

3. Monotonicidad: un mayor apoyo a una alternativa no puede poner en peligro su éxito. 
 

Tenga en cuenta que, si bien el anonimato es claramente esencial en el caso de los votantes, no es el caso en la 

construcción de un indicador compuesto, ya que la ponderación equitativa suele ser solo uno de los posibles sistemas 

de ponderación. Las consecuencias de perder el anonimato se discutirán más adelante. A continuación, se examinarán 

algunos procedimientos de clasificación que provienen directamente de la tradición de la elección social. Se hará 

hincapié en el resultado de Arrow, en el sentido de que se dilucidarán las limitaciones de estos procedimientos. 
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Comencemos con el primer ejemplo numérico de la Tabla 25, donde 21 indicadores individuales clasifican a 

cuatro países (a, b, c, d): 
 

Tabla 25. 21 indicadores y 4 países 

 

Número de indicadores 3 5 7 6 

 a 

b 

c 

d 

a 

c 

b 

d 

b 

d 

c 

a 

c 

b 

d 

a 

 

(Reorganizado de Moulin, 1988, p. 228) 

 

La primera columna del ejemplo indica que tres indicadores colocan al país A en primer lugar, seguido por los 

países B, C y D. Supongamos que el objetivo es encontrar el mejor país. Una primera posibilidad es aplicar la llamada 

regla de la pluralidad, lo que significa que el país que ocupa el primer lugar con más frecuencia es el "ganador". Así, 
en este caso, se elige el país a, ya que ocho indicadores lo sitúan en primer lugar. Sin embargo, observando 

detenidamente el ejemplo numérico 1, apreciaremos que a es también el país con mayor oposición, ya que 13 

indicadores lo sitúan en el último lugar. 
 

Es interesante que esta paradoja fuese el punto de partida de la investigación de Borda y Condorcet a finales del 

siglo XVIII, pero la regla de la pluralidad corresponde al sistema electoral más común en el siglo XXI. Este es un claro 

ejemplo de lo que significa el teorema de la imposibilidad de Arrow en la implementación de la democracia en el mundo 

real. De la paradoja de la regla de la pluralidad se pueden extraer dos lecciones principales: 
 

1. Un buen procedimiento de clasificación debe tener en cuenta toda la clasificación de los países y no solo 

la primera posición. 
 

2. Es importante tener en cuenta no solo lo que la mayoría de los criterios prefieren, sino también lo que no 

prefieren en absoluto. 

La solución de Borda a la paradoja de la regla de la pluralidad es la siguiente regla de puntuación: dados N 

países, si un país ocupa el último lugar, no recibe puntos; recibe 1 punto si se clasifica en el penúltimo lugar. El proceso 

de puntuación continúa así hasta N-1 puntos, otorgados al país clasificado en primer lugar. Por supuesto, el ganador de 

Borda es el país con la puntuación total más alta. 
 

Apliquemos entonces la regla de Borda a los datos presentados en la Tabla 25. Para empezar, la información se 
puede presentar en forma de matriz de frecuencias, como en la Tabla 26. Esto muestra cuántos indicadores individuales 

colocan a cada uno de los países en cada una de las cuatro posiciones en el ranquin y la puntuación con la que se 

recompensa cada posición. Por lo tanto, de acuerdo con la primera fila de la matriz, ocho indicadores colocan al país a 

en primer lugar; siete a b; y seis a c; mientras que ningún indicador coloca a d en primer lugar. La suma de cada fila o 

cada columna es siempre una constante igual al número de indicadores individuales (21 en este ejemplo). 

 

Tabla 26. Matriz de frecuencias para la aplicación de la regla de Borda 

 

Clasificación Indicadores Puntos 

 a b c d  

1.º 8 7 6 0 3 

2.º 0 9 5 7 2 

3.º 0 5 10 6 1 

4.º 13 0 0 8 0 
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Aplicando la regla de puntuación de Borda, se obtienen los siguientes resultados: 
 

a =    = 24 

b =  + 9   + 7   = 44  

c =  +   2 +   3 = 38 

d =  + 7   = 20 
 

Se puede ver que el país seleccionado ahora es b en lugar de a. La paradoja de la regla de la pluralidad ha sido 

resuelta. 
 

En cuanto a Condorcet, su regla se basa en una comparación por pares entre todos los países considerados. Para 

cada par, se calcula un índice de concordancia contando cuántos indicadores individuales están a favor de cada país. 

De este modo, se construye una matriz de clasificación superior, cuyos elementos tienen la "propiedad de suma 

constante". Se seleccionan los pares cuyo índice de concordancia es superior al 50 % de los indicadores. Dada la 

propiedad de transitividad, se aísla una clasificación final. 
 

Para que este procedimiento sea aún más claro, apliquémoslo a los datos presentados en la Tabla 25. La matriz 

de clasificación superior se muestra en la Tabla 27; en este caso, la suma constante es e
ij 

+ e
ji 

= 21 i  j. De acuerdo 

con la primera fila de esta matriz, a siempre es preferible a b, c, y d por ocho indicadores. 

 
Tabla 27. Matriz de clasificación superior derivada del enfoque del Concordet 

 

[Tabla. Consultar documento original] 
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En este caso, el umbral mayoritario (es decir, un número de indicadores individuales superior al 50 % de los 

indicadores considerados) es de once indicadores. Los pares con un índice de concordancia superior a 11 son los 

siguientes: 

 

bPa= 13, bPd=21, cPa=13, cPb=11, cPd=14, dPa=13. Claramente, el país c es el ganador de Condorcet, ya que 

siempre es preferible a cualquier otro país. Entre a y d, se prefiere d a a. Así, la clasificación final es la siguiente: 

c → b → d → a. 

 

Como se puede observar, la derivación de un ranquin de Condorcet puede ser a veces un proceso de cálculo 

largo y complejo. Tanto el enfoque de Borda como el de Condorcet resuelven la paradoja de la regla de la pluralidad. 

Sin embargo, las soluciones ofrecidas son diferentes. Llegados a este punto, surge la pregunta: en el contexto de los 

indicadores compuestos, ¿podemos elegir entre Borda y Condorcet por cualquier motivo teórico y/o práctico? 
 

Una primera pregunta que abordar sería: ¿las reglas de Borda y Condorcet normalmente conducen a soluciones 

diferentes? Fishburn (1973) demuestra el siguiente teorema: hay perfiles en los que el ganador de Condorcet existe y 

nunca se selecciona por ningún método de puntuación. Moulin (1988, p. 249) demuestra que "un ganador (perdedor) 

de Condorcet no puede ser un perdedor de Borda (ganador)". En otras palabras, las reglas consistentes de Condorcet y 

las reglas de votación de puntuación son profundamente diferentes en naturaleza. Su desacuerdo en la práctica está en 

la situación normal. Por lo tanto, ambos enfoques deben examinarse cuidadosamente. 
 

Consideremos el ejemplo numérico de la Tabla 28 con 60 indicadores y tres países, debidos al propio Condorcet 

(Condorcet, 1785). 
 

Tabla 28. Un ejemplo original de Concordet 

 

 
 

La matriz de frecuencias correspondiente se muestra en la Tabla 29. 
 

Tabla 29. Un ejemplo original de Concordet 

 

Clasificación Indicadores Puntos 

 a b c  

1.º 23 19 18 2 

2.º 

 

12 31 17 1 

3.º 

 

25 10 25 0 

 

Aplicando la regla de puntuación de Borda, se obtienen los siguientes resultados: 
 

a =  b =  c =  , por lo que b se selecciona inequívocamente. 

 
Aplicando la regla de Condorcet, en la Tabla 30 se muestra la matriz de clasificación superior correspondiente. 

 
Tabla 30.  Matriz de clasificación superior derivada de la Tabla 27 

 

 

[Tabla. Consultar documento original] 
 

  

Número de 
indicadores 23 17 2 10 8 

a b c c 

b c a b 

c a c b a 
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En este caso, al utilizar 60 indicadores, el umbral de concordancia es 31. Es decir: aPb, bPc y cPa; por lo tanto, 

debido a la propiedad transitiva, existe un ciclo y no se puede seleccionar ningún país. A partir de este ejemplo 

podríamos concluir que la regla Borda (o cualquier regla de puntuación) es más efectiva, ya que de esta manera siempre 

se selecciona un país, mientras que Condorcet a veces conduce a un estado irreductible de indecisión. Sin embargo, las 

reglas de Borda tienen otros inconvenientes. Esto se puede ver al analizar las propiedades de la regla de Borda. 
 

Examinemos de nuevo la matriz de clasificación superior que se presenta en la Tabla 30. A partir de esta matriz 

se puede observar que 33 indicadores individuales están a favor del país a, mientras que solo 27 lo están a favor de b. 

Por lo tanto, una pregunta legítima es por qué la regla de Borda clasifica b antes que a. Esto se debe principalmente 

a que la regla de Borda se basa en el concepto de intensidad de preferencia, mientras que la regla de Condorcet utiliza 

solo el número de indicadores. 
 

En el marco de la regla Borda, y de todas las metodologías de puntuación en general, la intensidad de la preferencia 

se mide por las puntuaciones dadas según las posiciones de clasificación. Esto implica que se permite la compensación. 

Además, la posición en el ranquin de un país determinado depende del número de países considerados. Esto implica que 

la relación de preferencia mutua de un par de países puede cambiar según los países considerados. Como 

consecuencia, pueden ocurrir fácilmente fenómenos de reversión de preferencias. Este problema ha sido ampliamente 

estudiado por Fishburn (1984). Consideremos el ejemplo numérico presentado en la Tabla 31. 
 

Tabla 31. Ejemplo de Fishburn en la regla de Borda 

 
 

[Tabla. Consultar documento original] 

 

La matriz de frecuencias correspondiente se encuentra en la Tabla 32. 
 

Tabla 32. Matriz de frecuencias derivada de la Tabla 31 

 

 Países Puntos 

Clasificación a b c d  

1.º 2 2 3 0 3 

2.º 2 3 0 2 2 

3.º 3 0 2 2 1 

4º 0 2 2 3 0 

 

 

Aplicando la regla de puntuación de Borda, se obtienen los siguientes resultados: 

a =  b =  c =  d =  , por lo que se elige el país a. Ahora supongamos que se elimina el país d del análisis. 

Dado que d estaba en la parte inferior de la clasificación, no debería haber ninguna duda razonable de que a sigue 

siendo el mejor país. Para comprobar si esta suposición es correcta, la matriz de frecuencias correspondiente se presenta 

en la Tabla 33. 



110 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Tabla 33. Matriz de frecuencias derivada de la Tabla 31 sin país  

 

 Países  

Clasificación a b c Puntos 

1.º 2 2 3 2 

2.º 2 3 2 1 

3.º 3 2 2 0 

 

Aplicando la regla de puntuación de Borda, se obtienen los siguientes resultados: 

a = 6 b = 7 c = 8 , por lo que ahora se prefiere el país c. Desafortunadamente, la regla de Borda depende 

completamente de alternativas irrelevantes y las inversiones de preferencia pueden ocurrir con una frecuencia 

extremadamente alta. Llegados a este punto, necesitamos abordar la cuestión de cuándo, en el contexto de los 

indicadores compuestos, es mejor utilizar una regla coherente de Condorcet o un método de puntuación. Dado el 

consenso en la literatura de que la teoría de Condorcet es no compensatoria, mientras que la de Borda es totalmente 

compensatoria, una primera conclusión es que un enfoque de Condorcet es necesario cuando las ponderaciones 

deben entenderse como coeficientes de importancia, mientras que la de Borda es deseable cuando las ponderaciones 

son significativas en forma de compensaciones. 
 

Como hemos visto, un problema básico inherente al enfoque de Condorcet es la presencia de ciclos, es decir, 
casos en los que se pueden encontrar aPb, bPc y cPa. La probabilidad  (N , M ) de obtener un ciclo con N 

países y M indicadores individuales aumentan tanto con N como con M. Las estimaciones de las probabilidades de 

obtener ciclos se pueden encontrar en Fishburn (1973, p. 95). Tenga en cuenta que estas probabilidades se estiman 

bajo el llamado "supuesto de la cultura imparcial”, es decir, que las opiniones de los votantes no se influyen 

mutuamente. Si bien esta suposición es poco realista en una elección masiva, se respeta plenamente en la construcción 

de un indicador compuesto, ya que se supone que los indicadores individuales no son redundantes. 
 

El propio Condorcet era consciente del problema de los ciclos en su planteamiento; construyó ejemplos para 

explicarlo (como en la Tabla 28) e incluso estuvo cerca de encontrar una regla consistente capaz de clasificar cualquier 
número de alternativas cuando los ciclos están presentes. Los principales intentos de clarificar, comprender 

completamente y axiomatizar el enfoque de Condorcet para resolver ciclos fueron realizados por Kemeny (1959), quien 

hizo la primera descripción inteligible del enfoque de Condorcet, y Young y Levenglick (1978), quienes lograron su 

exposición más clara y axiomatización completa. Por esta razón, podemos llamar a este enfoque el procedimiento de 

clasificación de Condorcet-Kemeny-Young-Levenglick, el procedimiento de clasificación C-K-Y-L de forma 

abreviada. 
 

Su principal fundamento metodológico es el concepto de máxima verosimilitud. El principio de máxima 

verosimilitud selecciona como clasificación final aquella con el máximo apoyo por pares. Esta es la clasificación que 

implica el número mínimo de inversiones por pares. Dado que Kemeny (1959) propone el número de inversiones por 

pares como una distancia a minimizar entre la clasificación seleccionada y los otros perfiles individuales, los dos 

enfoques son perfectamente equivalentes. La clasificación seleccionada es también una clasificación mediana para 

quienes componen el perfil (en terminología multicriterio, es la "clasificación de compromiso" entre los diversos puntos 

de vista contradictorios); por esta razón, el procedimiento de clasificación correspondiente a menudo se conoce como 

el orden medio de Kemeny. 
 

Condorcet hizo tres supuestos básicos: 
 

1. Las opiniones de los votantes no se influyen entre sí. 

2. Todos los electores tienen la misma competencia, es decir, cada elector elige a su mejor candidato con un 

probabilidad p, donde 
1   p 1 y p es el mismo para todos los votantes. 

   2
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3. El juicio de cada votante sobre cualquier par de candidatos es independiente de su juicio sobre cualquier 

otro par. 
 

Como se ha comentado anteriormente, el supuesto 1 siempre se aplica a los indicadores compuestos. En el 

supuesto 2 se afirma que cada indicador individual debe ponderarse por igual, lo que no siempre es deseable en este 

contexto. De hecho, dado que la decisión completa cede ante la dictadura, el teorema de la imposibilidad de Arrow 

nos obliga a hacer un compromiso entre la decisividad (es decir, hay que elegir una alternativa o hacer una 

clasificación) y el anonimato (es decir, la ponderación igualitaria). Como consecuencia, la pérdida del anonimato en 

favor de la decisión en este caso es incluso una propiedad positiva. En general, es esencial que ningún peso del 

indicador constituya más del 50 % de los pesos totales; de lo contrario, el procedimiento de agregación pasaría de ser 

de naturaleza lexicográfica y este indicador individual se convertiría en un dictador, según la terminología de Arrow. 

De acuerdo con esto, cuando las ponderaciones de los indicadores se derivan de diferentes dimensiones, el requisito es 
que ninguna dimensión pese más del 50 % de las ponderaciones totales (Munda, 2005b). 

 

El tercer supuesto se refiere al famoso axioma de independencia de las alternativas irrelevantes del teorema de 

Arrow. Naturalmente, el procedimiento de clasificación C-K-Y-L no respeta este axioma. Sin embargo, hay que 

observar dos consideraciones sobre este tema. 
 

1. Una regla consistente de Condorcet siempre presenta menores probabilidades de que ocurra una inversión 

de rango en comparación con cualquier regla consistente de Borda. De nuevo, se trata de un argumento de 

peso a favor de un enfoque Condorcet en un marco multicriterio. 

2. El procedimiento de clasificación C-K-Y-L es el "único procedimiento de clasificación plausible que es 

localmente estable", donde la estabilidad local significa que la clasificación de los países no cambia si solo 

se considera un intervalo de la clasificación completa. 
 

Aunque la caracterización teórica del procedimiento de clasificación C-K-Y-L no es fácil, el algoritmo per se es 

muy simple. La clasificación de máxima verosimilitud de los países es la clasificación respaldada por el número 

máximo de indicadores individuales para cada comparación por pares, sumada a todos los pares de países (véase Munda 

y Nardo, 2007, para más detalles). Aplicando el procedimiento de clasificación C-K-Y-L al ejemplo numérico de la 

Tabla 28, se obtienen las siguientes seis clasificaciones posibles con las puntuaciones correspondientes. 

 
a b c 100 

b c a 104 

c a b 86 

b a c 94 

c b a 80 

a c b 76 
 

El ranquin b → c → a 
manera satisfactoria. 

es el resultado final. El problema original de Condorcet ha sido resuelto en un 

Sin embargo, hay que tener en cuenta que el problema computacional es un claro inconveniente de este enfoque. 

El número de permutaciones puede llegar a ser fácilmente inmanejable; por ejemplo, cuando se consideran diez países, 

es 10!=3.628.800. Para resolver este problema es necesario utilizar algoritmos numéricos. 
 

Para concluir, consideremos el ejemplo numérico de la Tabla 34 con tres países y tres indicadores individuales 

(este es el ejemplo clásico de la paradoja de Condorcet que se muestra en muchos libros de texto). 
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Tabla 34. Un problema de clasificación irresoluble 

 

 
 

Al aplicar la regla Borda, todos los países reciben una puntuación igual a 3; no es posible la selección. 
Aplicando la regla de Condorcet, siendo mayoría igual a 2/3, se obtiene el ciclo aPb, bPc y cPa . Al aplicar el 

procedimiento de clasificación C-K-Y-L, tres clasificaciones tienen el mayor apoyo.  Estos son: a → b → c, b → 

c → a, c → a → b el ciclo sigue sin resolverse. 

 
Este ejemplo es una manifestación perfecta del teorema de Arrow: ninguna decisión es posible. Para eliminar los 

empates, se necesitaría un mayor número de indicadores individuales, o algunas ponderaciones de indicadores. Esta es la 

razón por la que el uso de ponderaciones de indicadores individuales es importante. Se pierde el anonimato, pero la 

decisividad mejora enormemente. 
 
 

6.13. Enfoque multicriterio (MCA) no compensatorio  

 
Como es común en la práctica, se podría dar mayor peso a los componentes que se consideran más significativos en 

el contexto de un indicador compuesto en particular (OCDE, 2003). Sin embargo, se puede demostrar que cuando se utiliza 
una regla de agregación aditiva o multiplicativa, y cuando los indicadores individuales se expresan como intensidades (por 
ejemplo, en libras, litros o euros) y no como cualidades (por ejemplo, bueno, malo, medio) ni en clasificaciones, las tasas 

de sustitución son iguales a los pesos de las variables hasta un coeficiente multiplicativo (Munda y Nardo, 2005).
38 

En 
consecuencia, las ponderaciones en las agregaciones aditivas toman necesariamente el significado de tasas de sustitución 
(trade-offs) y no indican la importancia del indicador asociado. Esto implica una lógica compensatoria, es decir, la 

posibilidad de compensar una desventaja en algunas variables con una ventaja suficientemente grande en otras. Por ejemplo, 
en la construcción del TAI una lógica compensatoria (utilizando ponderación igualitaria) implicaría que es aceptable 
renunciar, por ejemplo, al 2 % de las patentes concedidas a los residentes, o al 2 % de la matrícula universitaria a cambio 

de un aumento del 2 % en el consumo de electricidad. 

 

La implicación es la existencia de una inconsistencia teórica en la forma en que los pesos se usan realmente y su 

significado teórico real. Para que las ponderaciones se interpreten como "coeficientes de importancia" (el mayor peso se 

asigna a la "dimensión" más importante), deben utilizarse procedimientos de agregación no compensatoria para construir 

indicadores compuestos (Podinovskii, 1994). Esto se puede hacer utilizando un análisis multicriterio no compensatorio. 
 

Cuando se utilizan varias variables para evaluar un conjunto de países, algunas pueden estar a favor de un país en 

particular, mientras que otras favorecerán a otro. Como consecuencia, podría surgir un conflicto entre las variables. Este 

conflicto puede ser tratado a la luz de una lógica no compensatoria teniendo en cuenta la ausencia de independencia 

preferencial dentro de un análisis multicriterio no compensatorio (NCMC) (Munda, 1995; Roy, 1996; Vincke, 1992). 

 
Dado un conjunto de indicadores individuales G={xq}, q=1,...,Q, y un conjunto finito M={c}, c=1,...,M de países, 

supongamos que la evaluación de cada país c con respecto a un indicador individual xq (es decir, la puntuación o variable 
del indicador) se basa en un intervalo o razón escala de medición. En aras de la simplicidad, también se supone que se 
prefiere un valor más alto en un indicador individual a uno más bajo, es decir, cuanto más alto, el mejor. Supongamos 
además la existencia de un conjunto de pesos w={wq}, q=1,2,... Q,    con  [Fórmula, consultar documento original],  
interpretados como coeficientes de importancia. Esta información constituye la matriz de impacto. Como ya se ha discutido, 
una regla no compensatoria para clasificar a los países puede ser suministrada por el procedimiento de clasificación C-K-
Y-L. A modo explicativo, consideremos solo cinco de los países incluidos en el conjunto de datos del TAI39 e imaginemos 
que se asigna la misma ponderación a todos los indicadores individuales (Tabla 35). 

 
  

Número de 1 1 1 
indicadores 

a c b 

b a c 

c b a 
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Tabla 35. Matriz de impacto del TAI (cinco países) 

 

[Tabla. Consultar documento original] 

 
 

La convención de agregación matemática se puede dividir en dos pasos principales (Munda y Nardo, 2007): 
 

• Comparación por pares de países según el conjunto de indicadores individuales utilizados. 
 

• Ranking de países en un preorden completo. 
 

El primer paso da lugar a una matriz M  , E, denominada matriz de clasificación superior (Arrow y Raynaud, 

1986; Roy, 1996). Cualquier elemento genérico de E: ejk , j  k es el resultado de la comparación por pares, según 
todos los indicadores individuales Q, entre los países j y k. Dicha comparación global por pares se obtiene por medio 
de la ecuación: 
 
[Ecuación. Consultar documento original] 
 
donde wq (Prjk ) and wq ( In jk ) son las ponderaciones de los indicadores individuales que presentan una 

preferencia y una relación de indiferencia respectivamente. En otras palabras, la puntuación del país j es la suma de 
las ponderaciones de los indicadores individuales en los que este país obtiene mejores resultados que el país I, así 
como, si los hay, la mitad de las ponderaciones de los indicadores individuales en los que los dos países obtienen 
resultados igualmente buenos (32) ejk + ekj = 1 se mantiene claramente.  
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Las comparaciones por pares son diferentes de las del método AHP, que pertenece al conjunto de métodos 
compensatorios multicriterio, junto con AC. En este último, la pregunta a responder es si el coeficiente intelectual 
es más importante que Iz; aquí, la pregunta es más bien si el coeficiente intelectual es mayor para el país a o para 
el país b. Y si el coeficiente intelectual es efectivamente mayor para el país a, es el peso del indicador individual 
q el que entra en el cálculo de la importancia general del país a, de manera coherente con la definición de 
ponderaciones como medidas de importancia. 

 

En el ejemplo de TAI, la comparación por pares de países como Finlandia y Estados Unidos muestra que 

Finlandia tiene mejores puntuaciones en los indicadores individuales: Internet (peso 1/8), telefonía (peso 1/8), 

electricidad (peso 1/8) y universidad (peso 1/8). Por lo tanto, la puntuación de Finlandia es 4 * 1/8 = 0,5, mientras 

que el complemento de uno es la puntuación de los EE. UU. La matriz de clasificación superior resultante es la Tabla 

36: 

 
Tabla 36. Matriz de impacto superior para TAI (cinco países) 

 

 Finlandia Estados Unidos Suecia Japón Corea 

Finlandia 0 0,5 0,375 0,75 0,625 

Estados Unidos 0,5 0 0,5 0,625 0,625 

Suecia 0,625 0,5 0 0,75 0,625 

Japón 0,25 0,375 0,25 0 0,75 

Corea 0,375 0,375 0,375 0,25 0 

 

De acuerdo con C-K-Y-L, la clasificación de los países con mayor probabilidad es la respaldada por el número 

máximo de indicadores individuales para cada comparación por pares, sumados por todos los pares de países 

considerados. Más formalmente, la matriz de clasificación superior E está compuesta por todas las comparaciones 

por pares M(M–1). Denotemos como R al conjunto de todas las M! posibles clasificaciones completas de alternativas, 

R={rs}, s=1,2,..., M!. 

 

Para cada rs, calculemos la puntuación correspondiente s como la suma de ejk sobre todos los [consultar 

documento original] pares j,k de alternativas. Es decir, s 
=e jk donde j  k, s = 1,2…M! y ejkrs. La 

clasificación final (r*) es la solución de: 

 

 

[Ecuación. Consultar documento original]         

 

En el ejemplo de TAI, el número de permutaciones obtenidas de cinco países es de 120: los cinco primeros se 

enumeran en la Tabla 37. Por ejemplo, la puntuación del primer ranquin (EE. UU., Suecia, Finlandia, Japón y Corea) 

se obtiene de la siguiente manera: según la matriz de impacto, la comparación de EE. UU. con los demás países arroja 
0,5 frente a Finlandia y Suecia, y 0,625 frente a Japón y Corea (global 2,25). La comparación para Suecia arroja 0,625 

contra Finlandia y Corea, y 0,75 contra Japón (2 en total). Finlandia obtiene 0,625 contra Corea y 0,75 contra Japón 

(1,375 en total). Por último, Japón obtiene 0,75 frente a Corea. La puntuación final de esta clasificación es entonces 

igual a 2,25 + 2 + 1,375 + 0,75 = 6,375. 
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Tabla 37. Permutaciones obtenidas a partir de la matriz de clasificación superior para TAI y la puntuación asociada  
 

EE. UU. Suecia Finlandia Japón Corea 6,375 

Suecia Finlandia EE. UU. Japón Corea 6,375 

Suecia EE. UU. Finlandia Japón Corea 6,375 

Finlandia EE. UU. Suecia Japón Corea 6,125 

Finlandia Suecia EE. UU. Japón Corea 6,125 

EE. UU. Finlandia Suecia Japón Corea 6,125 

 

De acuerdo con la expresión (33), la clasificación final será la(s) permutación(es) con mayor puntuación. En 

este ejemplo, las tres primeras permutaciones tienen la puntuación general más alta y, por lo tanto, todas ellas pueden 

considerarse como una clasificación ganadora. 

 

Este método de agregación tiene la ventaja de superar algunos de los problemas planteados por las agregaciones 
aditivas o multiplicativas, por ejemplo, la dependencia de preferencias, el uso de diferentes escalas de razón o de intervalo 
para expresar el mismo indicador y el significado de las compensaciones tomadas para las ponderaciones. Con este 
método, además, se puede tratar conjuntamente la información cualitativa y cuantitativa. Además, no necesita ninguna 

manipulación o normalización para garantizar la comparabilidad de los indicadores individuales. Los inconvenientes, 
por otro lado, incluyen la dependencia de alternativas irrelevantes, es decir, la posible presencia de ciclos o inversiones 
de rango en los que en la clasificación final, se prefiere el país a a b, se prefiere b a c pero se prefiere c a a (el mismo 

problema destacado para AHP con indicadores). Además, nunca se utiliza información sobre la intensidad de la 
preferencia de las variables: aunque la diferencia entre los valores de un indicador para dos países puede ser bastante 

grande, una diferencia muy pequeña también puede dar lugar a la misma clasificación.
40

 

 

6.14. Rendimiento de los diferentes métodos de agregación 

El tipo de agregación empleado está estrechamente relacionado con el método utilizado para normalizar los datos 
brutos (Paso 5). En particular, Ebert y Welsch (2004) han demostrado que el uso de agregaciones lineales produce 

indicadores compuestos significativos solo si todos los datos se expresan en una escala de intervalo parcialmente 

comparable (es decir, la temperatura en grados Celsius o Fahrenheit) del tipo f : x → x + i    0 (es decir, 

 fijo, pero i varía según los subindicadores) o en una escala de intervalo totalmente comparable ( constante). 

Los datos no comparables medidos en una escala de razón (es decir, kilogramos y libras) f : x → i x donde i  

0 (es decir, i varía a través de los indicadores individuales), solo se pueden agregar de manera significativa mediante 

el uso de funciones geométricas, siempre que x sea estrictamente positivo. En otras palabras, excepto en el caso de 
indicadores medidos en una escala de razón diferente, la escala de medición debe ser la misma para todos los 

indicadores al realizar la agregación. Por lo tanto, se debe tener cuidado cuando los indicadores medidos en diferentes 

escalas coexisten en el mismo compuesto. El método de normalización debe utilizarse correctamente para eliminar el 

efecto de escala. Por lo tanto, se debe tener cuidado cuando los indicadores medidos en diferentes escalas coexisten 

en el mismo compuesto. El método de normalización debe utilizarse correctamente para eliminar el efecto de escala. 

 
 

Tabla 38. Clasificaciones de países de TAI por diferentes métodos de agregación 

 

 LIN NCMC GME 

Finlandia 1 3 2 

Estados Unidos 2 1 1 

Suecia 3 2 3 

Japón 4 4 4 

Corea, Rep. 5 9 16 

Países Bajos 6 8 5 

Reino Unido 7 5 6 

Singapur 8 12 18 

Canadá 9 11 13 

Australia 10 9 14 
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Alemania 11 7 8 

Noruega 12 6 11 

Irlanda 13 13 7 

Bélgica 14 17 9 

Nueva Zelanda 15 15 17 

Austria 16 15 12 

Francia 17 14 10 

Israel 18 18 15 

España 19 20 19 

Italia 20 19 21 

República Checa 21 21 23 

Hungría 22 23 22 

Eslovenia 23 22 20 

 

En la Tabla 38 se pone de manifiesto la dependencia de las clasificaciones de los métodos de agregación 

utilizados (en este caso lineales, geométricos y basados en la técnica multicriterio para el conjunto de datos TAI con 

23 países). Aunque en todos los casos se utiliza la misma ponderación, las clasificaciones resultantes son muy 

diferentes. Por ejemplo, Finlandia ocupa el primer lugar según la agregación lineal, el segundo según la agregación 

geométrica y el tercero según el multicriterio. Hay que tener en cuenta que Corea ocupa el decimosexto lugar con el 

GME, mientras que su clasificación es mucho más alta según los otros dos métodos, mientras que ocurre lo contrario 

con Bélgica. 
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PASO 7. ANÁLISIS DE INCERTIDUMBRE Y SENSIBILIDAD 

 
El análisis de sensibilidad se considera un requisito necesario en la práctica econométrica (Kennedy, 2003) y se 

ha definido como el equivalente para los modeladores de las radiografías de los ortopedistas. 
 

El desarrollo de indicadores compuestos implica etapas en las que se deben hacer juicios subjetivos: la selección 
de indicadores individuales, el tratamiento de los valores faltantes, la elección del modelo de agregación, las 

ponderaciones de los indicadores, etc. Todas estas elecciones subjetivas son la base del indicador compuesto y, junto 

con la información proporcionada por los propios números, dan forma al mensaje que comunica el indicador 

compuesto. 
 

Dado que la calidad de un modelo también depende de la solidez de sus supuestos, una buena práctica de 
modelización requiere que el modelador proporcione una evaluación de la confianza en el modelo, evaluando las 

incertidumbres asociadas con el proceso de modelización y las opciones subjetivas adoptadas. Esto es lo que hace el 

análisis de sensibilidad: realiza las "radiografías" del modelo estudiando la relación entre la información que fluye 

dentro y fuera del modelo. 
 

Más formalmente, el análisis de sensibilidad es el estudio de cómo la variación en el producto puede ser 
prorrateada, cualitativa o cuantitativamente, a diferentes fuentes de variación en los supuestos, y de cómo el indicador 

compuesto dado depende de la información que se le introduce. Por lo tanto, el análisis de sensibilidad está 

estrechamente relacionado con el análisis de incertidumbre, cuyo objetivo es cuantificar la incertidumbre general en 

las clasificaciones de los países como resultado de las incertidumbres en la entrada del modelo. Una combinación de 

análisis de incertidumbre y sensibilidad puede ayudar a medir la solidez de la clasificación de indicadores compuestos, 

aumentar su transparencia, identificar qué países se ven favorecidos o debilitados bajo ciertos supuestos y ayudar a 

enmarcar un debate en torno al índice. 
 

A continuación, se describe cómo aplicar el análisis de incertidumbre y sensibilidad a los indicadores compuestos. 

Nuestro uso sinérgico del análisis de incertidumbre y sensibilidad se ha aplicado recientemente para la evaluación de 

la robustez de indicadores compuestos (Saisana et al., 2005a; Saltelli y et al., 2008) y ha demostrado ser útil para disipar 

parte de la controversia en torno a los indicadores compuestos, como el Environmental Sustainability Index (Saisana 
et al., 2005b). Tenga en cuenta que la estructura del análisis de incertidumbre y sensibilidad que se examina a 

continuación en relación con el estudio de caso de TAI es solo ilustrativa. En la práctica, la configuración del análisis 

dependerá de las fuentes de incertidumbre y de los supuestos que el analista considere pertinentes para una aplicación 

concreta. En el estudio de caso de TAI, nos centramos en cinco supuestos principales: inclusión/exclusión de un 

indicador a la vez, imputación de datos faltantes, diferentes métodos de normalización, diferentes esquemas de 

ponderación y diferentes esquemas de agregación. 
 

Sea CI el valor del índice para el país c, c=1,...,M, 

 

 

[Fórmula. Consultar documento original]         

 
 

según el modelo de ponderación f rs , r = 1,2,3,     s = 1,2,3 , donde el índice r se refiere al sistema de agregación (LIN, 

GME, NCMC) y el índice s se refiere al esquema de ponderación (BAP, AHP, BOD). El índice se basa en Q 

indicadores individuales normalizados I1,c , I 2,c ,...IQ,c  para ese país y ponderaciones dependientes del esquema ws,1 
, ws,2 ,...ws,Q para los indicadores individuales. Los métodos de normalización más utilizados para los indicadores 

individuales se basan en el Mín-Máx. (35) estandarizado (36) o en los valores brutos del indicador (37). 
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[Fórmula. Consultar documento original]        

 
[Fórmula. Consultar documento original]         

 

[Fórmula. consultar documento original]         
 

Donde Iq,c es el normalizado y  xq,c es el valor bruto del indicador individual xq para el país c.

Tenga en cuenta que el método Min-Max (35) puede utilizarse junto con todos los esquemas de ponderación 

(BAP, AHP y BOD) y para todos los sistemas de agregación (LIN, GME, NCMC). El valor estandarizado (36) puede 

utilizarse con esquemas de ponderación (BAP, AHP) para sistemas de agregación (LIN, NCMC). Y el valor bruto del 

indicador (37) se puede utilizar con esquemas de ponderación (BAP, AHP) para sistemas de agregación (GME, 

NCMC). 

 

El rango asignado por el indicador compuesto a un país determinado, es decir, Rank (CIc) es el resultado del 

análisis de incertidumbre/sensibilidad. También se explora el cambio promedio en las clasificaciones de los países. 

Esta última estadística capta el cambio relativo en la posición de todo el sistema de países en un solo número. Se puede 

calcular como el promedio de las diferencias absolutas en las clasificaciones de los países con respecto a una 

clasificación de referencia sobre los M países: 

 

[Fórmula. Consultar documento original]        

La clasificación de referencia para el análisis TAI es la clasificación original dada al país por la

versión original del índice.  

 
7.1. Marco general 

El análisis se lleva a cabo como un único experimento de Monte Carlo, por ejemplo, explorando todas las fuentes 

de incertidumbre simultáneamente para capturar todos los posibles efectos de sinergia entre factores de entrada 

inciertos. Esto implica el uso de factores desencadenantes, por ejemplo, el uso de factores de entrada inciertos para 

decidir qué sistema de agregación y esquema de ponderación adoptar. Un factor incierto discreto, que puede tomar 

valores enteros entre 1 y 3, se utiliza para el sistema de agregación y, de manera similar, para el esquema de 

ponderación. Se generan otros factores desencadenantes generados para seleccionar los indicadores que deben omitirse, 

el esquema de edición, el esquema de normalización y así sucesivamente, hasta que un conjunto completo de variables 

de entrada esté disponible para calcular Rank (CIc), RS. 

 

7.2. Análisis de incertidumbre (UA) 

Varios componentes del proceso de construcción de IC pueden introducir incertidumbre en la salida variables, 

Rank (CI c ) y RS . La UA se basa fundamentalmente en simulaciones que se llevan a cabo en varias ecuaciones que 

constituyen el modelo subyacente. Las incertidumbres se transfieren a un conjunto de factores de entrada escalares, de 

modo que Rank (CI c ) y RS resultantes son funciones no lineales de los factores de entrada inciertos y de la distribución 

de probabilidad estimada (pdf) de Rank (CI c ) y RS . Existen varios métodos para evaluar la incertidumbre de los 

resultados. A continuación, se muestra el enfoque Monte Carlo, que se basa en múltiples evaluaciones del modelo con 

k factores de entrada del modelo seleccionados aleatoriamente. El procedimiento consta de tres pasos: 
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- Asigne un pdf a cada factor de entrada X i , i = k . El primer factor de entrada, X1, se utiliza para la 

selección del esquema de edición (solo para el segundo análisis TAI): 
 

X1
 

Estimación de los datos faltantes 
 

 

1 Usar la correlación bivariante 
para imputar los datos que 
faltan 

 

2 Asignar cero a la 

referencia que falta 

El segundo factor de entrada, X 2 , es el activador para seleccionar el método de normalización. 
 

X 
2 

Normalización 
 

 

1 Mín.-Máx. (ecuación (35) 
 

2 Normalización (ecuación (36) 
 

  
 

Ambos X1  y X2  son variables aleatorias discretas. En la práctica, se generan extrayendo un número aleatorio , 

distribuido uniformemente entre [0,1], y aplicando el llamado algoritmo de la ruleta rusa, por ejemplo para X1, 

seleccione 1 si [0,0.5) y 2 s i   [0.5,1] . Factor incierto X 3 se genera para seleccionar qué indicador 

individual, si lo hay, debe omitirse. 

 

 

[Fórmula. Consultar documento original]


Es decir, con probabilidad 

 
1 

 
 

Q +  
, no se excluirá ningún indicador individual, mientras que con [1- 

 
 

Q +  
], uno de los indicadores individuales Q se excluirá con la misma probabilidad.  

 



120 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008 

 

 

 

 

Se utilizaría un análisis de sensibilidad basado en un diagrama de dispersión para rastrear qué indicador afecta más a 

la salida cuando se excluye. Recuerde también que siempre que se excluye un indicador, las ponderaciones de los 

otros factores se escalan a la suma unitaria para hacer que el índice compuesto sea comparable con BAP o AHP. 

Cuando se selecciona BOD, la exclusión de indicadores individuales conduce a una nueva ejecución del algoritmo de 

optimización. 
 

Detona X 4   se utiliza para seleccionar el sistema de agregación: 

 

X4 4 
Agregación 

  Esquema   

 

1 LIN 
 

2 GME 

 

3 NCMC  

Tenga en cuenta que cuando se selecciona LIN, los indicadores compuestos se calculan como: 

 

[Fórmula. Consultar documento original]          
 

 
 

mientras que cuando se selecciona GME son: 

 

[Fórmula. Consultar documento original]        

 

Cuando se selecciona el NCMC, los países se clasifican directamente a partir de la matriz de superación. 
 

X5  es el activador para seleccionar el esquema de ponderación: 

 

[Fórmula. Consultar documento original]    

 

El último factor incierto, X6, se utiliza para seleccionar al experto. En este experimento, hay 20 expertos.     
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Una vez que se ha seleccionado un experto en tiempo de ejecución a través X 6 , las ponderaciones asignadas por ese 

experto (ya sea para los esquemas BAP o AHP) se asignan a los datos. Es evidente que la selección del experto no 

tiene relación cuando se utiliza DBO ( X 5 =  ). Sin embargo, este factor de incertidumbre se generaría en cada 

simulación individual de Monte Carlo, dado que la dimensión de la fila de la muestra de Monte Carlo (dimensión 

constructiva) debería fijarse en un experimento de Monte Carlo, es decir, incluso si algunos de los factores muestreados 

están activos en una ejecución particular, no obstante, serán generados por el algoritmo de generación de muestras 

aleatorias.  La dimensión constructiva del experimento de Monte Carlo, el número de los números que se generarán 

para cada ensayo, es por lo tanto k =  . 

 

- Generar aleatoriamente N combinaciones de factores de entrada Xl ,  l = 1,2,...N  (un conjunto Xl
1,  X l2 , X lk  de 

factores de entrada se denomina muestra). Para  ca da mues tra  de  p rue ba  Xl el modelo computacional puede 

ser evaluado, generando valores para la variable de salida Y l , donde Y l es o bien Rank(CI c ) , 

el valor del rango asignado por el indicador compuesto a cada país, o el cambio promedio en las 

clasificaciones de los países. 

- Cerrar el bucle sobre l y analizar el vector de salida resultante Yl , con l = 1, ..., N. 
 

La generación de muestras se puede realizar utilizando diversos procedimientos, como el muestreo aleatorio 
simple, el muestreo estratificado, el muestreo cuasi aleatorio u otros (Saltelli et al., 2008; Saltelli y cols. 2004). La 
secuencia de Yl da al pdf la salida Y. Las características de este pdf, como la varianza y los momentos de orden 

superior, se pueden estimar con un nivel arbitrario de precisión relacionado con el tamaño de la simulación N . 
 

7.3. Análisis de sensibilidad mediante técnicas basadas en varianza 
 

Un paso necesario a la hora de diseñar un análisis de sensibilidad es identificar las variables de salida de interés. 

Lo ideal es que sean relevantes para el problema abordado por el modelo. Se ha señalado anteriormente que los 

indicadores compuestos pueden considerarse como modelos. Cuando varias capas de incertidumbre están presentes 

simultáneamente, un indicador compuesto podría convertirse en un modelo no lineal, posiblemente no aditivo. Como 
argumentan los practicantes (Chan et al., 2000; EPA, 2004; Saltelli y cols., 2008), con modelos no lineales, se deben 

utilizar técnicas robustas y "sin modelos" para el análisis de sensibilidad. Los análisis de sensibilidad que utilizan 

técnicas basadas en la varianza no tienen modelo y muestran propiedades adicionales convenientes en el presente 

análisis, como las siguientes: 
 

• Permiten una exploración de todo el rango de variación de los factores de entrada, en lugar de 

simplemente muestrear factores sobre un número limitado de valores, por ejemplo, en el diseño 

factorial fraccionado (Box et al., 1978); 
 

• Son cuantitativos y pueden distinguir los efectos principales (primer orden) de los efectos de interacción 

(orden superior); 
 

• Son fáciles de interpretar y de explicar; 
 

• Permiten un análisis de sensibilidad en el que los factores de entrada inciertos se tratan en grupos en 

lugar de individualmente; 
 

• Pueden justificarse en términos de configuraciones rigurosas para el análisis de sensibilidad. 
 

Para calcular una medida de sensibilidad basada en la varianza para un factor de entrada dado X i  , comience 

con la contribución fraccional a la varianza de la salida del modelo, es decir, la varianza de Y , donde Y es el rango de 

un país, Rank(CI c ) , o el cambio general en la clasificación de los países con respecto a una clasificación de 

referencia, RS , debido a la incertidumbre de Xi  : 
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i 

 

 

[Fórmula. Consultar documento original]    

     

Fijar el valor Xi , por ejemplo, a un valor específico xi* en su rango, y calcule la media de la salida Y promediando 

todos los factores, excepto [Fórmula, consultar documento original]. A continuación, tome la varianza resultante en 

función de Xi sobre todos los valores posibles de Xi*. El resultado viene dado por la ecuación (41) donde la dependencia 

de Xi  ha sido descartada. Vi es un número entre 0 (cuando Xi no contribuye a Y en el primer orden), y V(Y), la varianza 

incondicional de Y cuando todos los factores distintos de Xi no son influyentes en cualquier orden. 

Tenga en cuenta que siempre se cumple lo siguiente: 

 

 

[Fórmula. Consultar documento original]      

   

   

    

  

donde el primer término de la ecuación (42) se denomina efecto principal, y el segundo, residual. Un factor 

importante 

debe tener un residuo pequeño, por ejemplo, un valor pequeño [Fórmula. Consultar documento original]. Esto es intuitivo, 

ya que mide la reducción esperada en la varianza que se lograría si xi* estuviera fija. Esto se puede reescribir como [Fórmula. 

Consultar documento original], una varianza condicional xi*. Luego, el residuo [Fórmula. Consultar documento original] es 
el valor esperado de esa varianza condicional, promediado sobre todos los valores posibles de xi*. Este valor sería pequeño si 

xi* fuera influyente. Un índice de sensibilidad de primer orden se obtiene mediante la normalización del primer término por 

la varianza condicional: 

 

[Fórmula. Consultar documento original]      

Se pueden calcular varianzas condicionales correspondientes a más de un factor, por ejemplo, para dos factores 

X i    y X j , la varianza condicional sería VX X  

 

(EX-
 

(Y Xi , X j )) y la contribución de la varianza 

del término de segundo orden se convertiría en: 

 

[Fórmula. Consultar documento original]    

  

Cuando todos los k factores son independientes entre sí, los índices de sensibilidad se pueden calcular 

utilizando la siguiente fórmula de descomposición para la varianza total de la salida V(Y): 

 

 

[Fórmula. Consultar documento original]        
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Los términos por encima del primer orden en la ecuación (45) se conocen como interacciones. Un modelo 
sin interacciones entre sus factores de entrada se dice que es aditivo. En este caso, [Fórmula. Consultar documento 

original] y las varianzas condicionales de la ecuación (41) son necesarias para descomponer la varianza de salida 

del modelo. Para un modelo no aditivo, se deben calcular índices de sensibilidad de orden superior, responsables de 

los efectos de interacción entre conjuntos de factores de entrada. Sin embargo, los índices de sensibilidad de orden 

superior generalmente no se estiman, ya que en un modelo con k factores, el número total de índices (incluidos los 

Si) a estimar sería tan alto como 2k - 1.  En su lugar, se utiliza una medida de sensibilidad más compacta. El índice 

de sensibilidad del efecto total se concentra en un solo término para todas las interacciones, involucrando un factor 

Xi dado. Por ejemplo, para un modelo de k=3 factores independientes, los tres índices de sensibilidad total serían: 

 

[Fórmula. Consultar documento original]        

 

Y análogamente: 

 

 

[Fórmula. Consultar documento original] 

  - 

La desviación condicional [Ecuación, consultar documento original] en la ecuación (46) puede escribirse en términos 

generales como [Ecuación, consultar documento original] (Homma & Saltelli, 1996). Esta es la contribución total a la 

varianza Y debida a no Xi, es decir, a los k-1 factores restantes, tal que [Ecuación, consultar documento original]. En 

general, [Ecuación, consultar documento original]. 

 

El índice de sensibilidad total del efecto también se puede escribir como: 

 

[Fórmula. Consultar documento original]        

Para un factor dado, Xi, una diferencia significativa entre STi y Si señala un papel de interacción importante para 
ese factor en Y. Resaltar las interacciones entre los factores de entrada ayuda a mejorar nuestra comprensión de la 
estructura del modelo. Los estimadores para ambos (Si, STi) son proporcionados por una variedad de métodos 
revisados en Chan et al., (2000). Aquí se utiliza el método de Sobol' (1993), en la versión mejorada de Saltelli (2002). 
El método de Sobol' utiliza un muestreo cuasi aleatorio de los factores de entrada. El par (Si, STi) proporciona una 
descripción bastante buena de las sensibilidades del modelo, que para el método de Sobol' mejorado es de  n(k+2) 
evaluaciones de modelos, donde n representa el tamaño de la muestra requerido para aproximar la integración 

multidimensional implícita en los  operadores E y V anteriores a una suma simple n puede variar en el rango de cien 

a mil. 
 

Cuando los factores de entrada inciertos Xi son dependientes, la varianza de salida no se puede descomponer, 

como en la ecuación (45). Los índices Si, 
Sti definidos por (43) y (48), siguen siendo medidas de sensibilidad 

aunque su interpretación ha cambiado, por ejemplo, los efectos de otros factores que pueden estar correlacionados 

positiva o negativamente a Xi (véase Saltelli y Tarantola, 2002), mientras STi ya no puede descomponerse de forma 

significativa en efecto principal y efectos de interacción. Los Si y STi en el caso de factores de entrada no 

independientes, también podrían interpretarse como “ajustes” para el análisis de sensibilidad. 
 
 

Una descripción de dos configuraciones vinculadas a Si , STi se discute a continuación.
42
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Ajuste de la priorización de factores (FP). Supongamos un factor que, una vez "descubierto" en su valor 

verdadero y luego fijado, reduciría V(Y) en mayor medida. Sin embargo, se desconocen los valores reales de los 

factores. La mejor opción sería el factor con el Si más alto, independientemente de si el modelo es aditivo o los factores 

son independientes. 

 

Ajuste de factor de fijación (FF). ¿Se puede fijar un factor [o un subconjunto de factores de entrada] en un valor 

dado en su rango de incertidumbre sin reducir significativamente la varianza de la producción?   Solo aquellos 

(conjuntos de) factores cuya STi es cero se puede arreglar.

 

Los métodos basados en la varianza extendida, incluida la versión mejorada de Sobol', para factores de entrada 

dependientes e independientes, se implementan en el software de libre distribución SIMLAB (Saltelli et al., 2004). 

 

7.3.1. Análisis 1 
 

El primer análisis se realiza sin imputación, es decir, censurando todos los países a los que les faltan datos. 

Como resultado, solo 34 países, en teoría, pueden ser analizados. Otros países a partir del rango 24 (en el TAI original) 

también se eliminan, por ejemplo, Hong Kong, ya que este es el primer país al que le faltan datos. El análisis se 

restringe al conjunto de países cuya clasificación no se ve alterada por la omisión de registros faltantes. En el gráfico 

18 se muestra el análisis de incertidumbre para los 23 países restantes, con los países ordenados por su posición 

original en el TAI, que van desde Finlandia (puesto = 1) hasta Eslovenia (puesto = 23). Obsérvese que la elección de 

los rangos, en lugar de los valores compuestos de los indicadores, está dictada por el uso del sistema de agregación 

NCMC. 

La anchura de los límites de los percentiles 5 a 95
 
y el orden de las medianas (guion negro) suelen estar en 

desacuerdo con el orden del TAI original (guion gris). Para varios países, por ejemplo, el Reino Unido o Bélgica, el 

rango medio es igual al rango TAI original (superposición de guiones negros y grises en la Figura 18). Aunque todavía 

se puede observar la diferencia entre los grupos de líderes y rezagados, hay diferencias considerables entre el nuevo y 

el original TAI. Si la incertidumbre dentro del sistema fuera un reflejo fiel del estado del conocimiento y de la (falta 

de) consenso entre los expertos sobre cómo debe construirse el TAI, habría que concluir que el TAI no es una medida 

sólida de los logros tecnológicos de los países. 
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Figura 18. Análisis de incertidumbre de las clasificaciones de los países de TAI 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Nota: Los resultados muestran las clasificaciones de los países de acuerdo con el TAI original 2001 (marcas de color gris claro), la mediana (marca negra) 

y los correspondientes percentiles 5º y 95º
 
(límites) de la distribución del MC-TAI para 23 países. Factores de entrada inciertos: método de normalización, 

inclusión/exclusión de un indicador individual, sistema de agregación, esquema de ponderación, selección de expertos. Los países se ordenan de acuerdo 
con los valores TAI originales. 

 

La Figura 19 muestra el análisis de sensibilidad basado en los índices de primer orden. Se presenta la varianza total 
en la clasificación de cada país junto con la parte que puede descomponerse según las varianzas condicionales de 

primer orden. El sistema de agregación, seguido de la inclusión/exclusión de indicadores individuales y la selección 

de expertos, son los factores de entrada más influyentes. Los países con mayor varianza total en las clasificaciones 

son los de la mitad de la tabla, mientras que los líderes y los rezagados en logros tecnológicos tienen una varianza 

total baja. La parte no aditiva y no lineal de la varianza que no explican los índices de sensibilidad de primer orden 

oscila entre el 35 % de los Países Bajos y el 73 % del Reino Unido, mientras que en la mayoría de los países supera 

el 50 %. Esto subraya la necesidad de calcular índices de sensibilidad de orden superior que capten el efecto de 

interacción entre los factores de entrada. 
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Figura 19. Medidas de sensibilidad de Sobol de los resultados de TAI 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Resultados basados en índices de primer orden. Descomposición de la varianza de los países según las varianzas condicionales de primer orden. 

El sistema de agregación, seguido de la inclusión/exclusión del indicador individual y la selección de expertos, son los factores de entrada más influyentes. 

La parte de la varianza que no explican los índices de primer orden se anota como no aditiva. Los países se ordenan en orden ascendente de varianza 

total. 

 

La Figura 20 muestra los índices de sensibilidad del efecto total para la varianza de la clasificación de cada 

país. Los índices de sensibilidad de efecto total se concentran en un único término para todas las interacciones que 

implican a cada factor de entrada. Los índices suman un número superior a 1 debido a las interacciones que parecen 

existir entre los factores influyentes identificados. 
 

Si el modelo TAI fuera aditivo sin interacciones entre los factores de entrada, la parte no aditiva de la varianza 

en la Figura 19 habría sido cero. En otras palabras, los índices de sensibilidad de primer orden habrían sumado 1, y la 

suma de los índices de sensibilidad del efecto total habría sido 1. Sin embargo, los índices de sensibilidad muestran el 

alto grado de no linealidad y aditividad del modelo TAI y la importancia de las interacciones. El alto efecto de las 

interacciones para los Países Bajos, que también tiene un gran límite percentil, se explora con más detalle. La Figura 21 

muestra que los Países Bajos se ven favorecidos por la combinación de “sistema de media geométrica” con “ponderación 

BAP”, y no favorecidos por la combinación de «sistema multicriterio” con “ponderación AHP”. Se trata de un claro 

efecto de interacción. El análisis en profundidad de los datos de salida revela que, en lo que respecta a la 

inclusión/exclusión, es la exclusión de los cánones de los indicadores individuales lo que provoca un deterioro de la 

clasificación de los Países Bajos con cualquier sistema de agregación.
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Figura 20. Medidas de sensibilidad de Sobol de los índices de efecto total de TAI  
 
 
 

 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
Figura 21. Clasificación de los Países Bajos por sistemas de agregación y ponderación 
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La Figura 22 muestra el histograma de valores del desplazamiento medio del rango de la variable de salida 

(ecuación (38)) con respecto al rango TAI original. El valor medio es de casi tres posiciones, con una desviación 

típica ligeramente superior a una posición. Los factores de entrada -el sistema de agregación más la 

inclusión/exclusión en el primer orden- son los que más afectan a esta variable (Tabla 39). Cuando se consideran las 

interacciones, tanto el sistema de ponderación como la elección del experto adquieren importancia. Este efecto puede 

observarse en la Figura 23. En algunos casos, el cambio medio en la clasificación del país cuando se utiliza el NCMC 

puede llegar a ser de nueve puestos. 

 
 

Tabla 39. Medidas de sensibilidad de Sobol de los efectos de primer orden y totales en los resultados del 
TAI 

 

[Tabla. Consultar documento original] 
 
 
 

Figura 22. Análisis de incertidumbre de la variable de salida TAI 
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Nota: Cambio medio en la clasificación de los países con respecto al TAI original. Factores de entrada inciertos: método de normalización, inclusión-
exclusión de un indicador, sistema de agregación, esquema de ponderación, selección de expertos.
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Figura 23. Desplazamiento medio en la clasificación de países de TAI por combinaciones de agregación y 
ponderación  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      

 
 

 
 

7.3.2. Análisis 2 
 

En este análisis se asume que las partes interesadas en el TAI han acordado un sistema de agregación lineal. 

De hecho, podría argumentarse que la elección del sistema de agregación viene dictada en cierta medida por el uso 

del índice y por las expectativas de sus partes interesadas. Por ejemplo, si las partes interesadas creen que el sistema 

debe ser no compensatorio, se adoptará el NCMC. Con el tiempo, esto llevaría a un rendimiento medio-bueno, que 

vale más para un país que un rendimiento muy bueno en algunos indicadores individuales y malo en otros. Un 
enfoque GME seguiría el progreso del índice a lo largo del tiempo de forma independiente de la escala. 

 

Teniendo en cuenta estas consideraciones, el segundo análisis se basa en el sistema LIN, como en el TAI 

original. El gráfico del análisis de incertidumbre (Figura 24) muestra un comportamiento mucho más robusto en 

el índice, con menos inversiones de las clasificaciones, cuando se comparan el TAI-mediana y el TAI original. En 

cuanto a la sensibilidad, la incertidumbre derivada de la imputación no parece contribuir de forma significativa a 

las incertidumbres de los resultados, que también están dominados por la ponderación, la inclusión/exclusión y la 

selección de expertos. Incluso cuando, como en el caso de Malasia, la imputación mediante el enfoque bivariante 

lleva a imputar un número irreal de patentes para este país (234 patentes concedidas a residentes por millón de 

habitantes), la incertidumbre en su clasificación sigue siendo insensible a la imputación. En la Tabla 40 se muestran 

los resultados del análisis de sensibilidad para la variable de salida del cambio medio en el rango (ecuación (38)). 

Las interacciones son ahora entre la selección de expertos y la ponderación, y considerablemente menores con la 
inclusión/exclusión. 
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Figura 24. Análisis de incertidumbre de las clasificaciones de países de TAI 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Resultados del análisis de incertidumbre que muestran la clasificación de los países según el TAI original de 2001 (marcas gris claro), la mediana 
(marca negra) y los correspondientes percentiles 5 y 95 (límites) de la distribución del MC-TAI para 72 países. Factores de entrada inciertos: imputación, 
método de normalización, inclusión/exclusión de un indicador individual, esquema de ponderación, selección de expertos. Se utiliza un sistema de 
agregación lineal. Los países se ordenan según los valores originales de TAI. 

 

 

 

 
Tabla 40. Medidas de sensibilidad Sobol y cambio medio en las clasificaciones TAI 
 

[Tabla. Consultar documento original] 

 

 

 

El uso de una estrategia frente a otra en la construcción de indicadores podría dar lugar a una imagen sesgada 

de los resultados de los países, dependiendo de la gravedad de las incertidumbres. Como muestran los análisis 

anteriores, si los constructores del índice discrepan sobre el sistema de agregación, es muy probable que no surja un 

índice robusto. Si existen incertidumbres en el contexto de un marco teórico bien establecido, por ejemplo, si se 

favorece un enfoque participativo dentro de un esquema de agregación lineal, las clasificaciones resultantes de los 

países podrían ser bastante robustas a pesar de las incertidumbres. 
 

Ni la imputación ni la normalización afectan significativamente las clasificaciones de los países cuando existen 

incertidumbres de orden superior. En la configuración actual, las incertidumbres de orden superior son la selección de 
expertos y el sistema de ponderación (segundo análisis). A fortiori, la normalización no afecta a los resultados cuando el 

propio sistema de agregación es incierto (primer análisis). En otras palabras, cuando las ponderaciones son inciertas, es 

poco probable que la normalización y la edición afecten a las clasificaciones de los países. 

 

El sistema de agregación es de suma importancia. Se recomienda que los desarrolladores de indicadores lleguen 

a un acuerdo sobre un enfoque común. Una vez que el sistema está fijado, la elección de los métodos de agregación y 

de los expertos lo que, junto con la inclusión/exclusión de indicadores, son los que dominan la incertidumbre en las 

clasificaciones de los países. Sin embargo, hay que tener en cuenta que incluso en el segundo análisis, cuando el sistema 

de agregación está fijado, el modelo de indicador compuesto es fuertemente no aditivo, lo que refuerza el caso del uso 

del enfoque cuantitativo basado en Monte Carlo para el análisis de robustez. 
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PASO 8. VUELTA A LOS DETALLES 

 
Establecer una relación entre causa y efecto es notoriamente difícil; la afirmación ampliamente aceptada de que 

“correlación no significa causalidad” se debe tener en cuenta. En la práctica, sin embargo, a falta de una teoría genuina 

sobre “qué causa qué”, la estructura de correlación del conjunto de datos puede ser de cierta ayuda para, al menos, excluir 

relaciones causales entre variables (pero no necesariamente entre los constructos teóricos de los que la variable es una 

manifestación). Sin embargo, se debe hacer una distinción entre los datos espaciales (como en el caso del TAI) y los datos 

que también tienen una dimensión temporal (por ejemplo, el PIB de los países de la UE de 1970 a 2005). En este último 

caso, la causalidad puede comprobarse mediante herramientas como la prueba de Granger (véase, por ejemplo, Greene, 

2002). El caso de los datos espaciales es más complicado, pero herramientas como el análisis de trayectorias y las redes 
bayesianas (la versión probabilística del análisis de trayectorias) podrían ser de cierta ayuda para estudiar las muchas 

estructuras causales posibles y eliminar las que sean muy incompatibles con las correlaciones observadas. 

 

El análisis de trayectorias, concebido por el biólogo S. Wright en la década de 1920, es una extensión del análisis 

de regresión en la que muchas variables endógenas y exógenas pueden ser analizadas (Wright, 1934). Consideremos el 

siguiente ejemplo de la Figura 25. Las variables A y B tienen un efecto directo sobre la variable D. La variable B también 

tiene un efecto directo sobre la variable C, que a su vez tiene un efecto directo sobre D. Por lo tanto, el efecto de B sobre 

D está causado directamente por B, pero también por el efecto de B sobre C. pAD es el coeficiente del camino que 

relaciona A con D, mientras que BA rBA es el coeficiente de correlación del par de variables A, B (véase la definición de 
coeficiente de correlación en el cuadro 7). 

 

El análisis de trayectorias consiste en un conjunto de regresiones múltiples. En este caso las ecuaciones a estimar 

serían:

  

D = p AD A + pBD B + pCDC + 1 

C = pBC B +  2 

 

Por lo tanto, los coeficientes de regresión estandarizados resultantes de esta estimación (es decir, los coeficientes 

del modelo en el que las variables se expresan como puntuaciones z) se utilizarán como coeficientes de trayectoria. El 

efecto total de A sobre D será la suma del efecto directo representado por el coeficiente del camino que relaciona A 

con D y del efecto indirecto a través de su correlación con B: rAD = pAD + (rBA · pBD) . Un valor elevado de rAD corrobora 
la relación entre A y D, mientras que un valor bajo indicaría la ausencia de relación lineal (al menos en lo que respecta 

a los datos analizados). Tenga en cuenta que las flechas en un análisis de trayectorias reflejan una hipótesis sobre 

causalidad. Sin embargo, los coeficientes o correlaciones resultantes solo reflejan el patrón de correlación encontrado 
en los datos. El análisis de trayectorias no puede utilizarse para inferir causalidad, dada su naturaleza confirmatoria: la 

relación causal debe ser modelada de antemano.43 En otras palabras, el análisis de trayectorias no puede decirnos cuál 

de dos diagramas de trayectorias distintos es preferible, si la correlación entre A y B representa un efecto causal de A 

sobre B, de B sobre A, o una dependencia mutua sobre otra variable C, o una mezcla de estas. Esta técnica se basa en 
una serie de supuestos (los que normalmente se hacen en el análisis de regresión), que incluyen: (i) la linealidad de la 

relación entre las variables; (ii) la ausencia de efectos de interacción entre las variables (lo que se denomina aditividad, 

véase también la independencia preferencial de la metodología multicriterio); y (iii) la recursividad (todas las flechas 
influyen en una sola dirección sin retroalimentación); y (iv) un tamaño de muestra adecuado (Kline, 1998, recomienda 

entre 10 y 20 veces más casos que parámetros a estimar). Para una lista más completa, véase Pedhazur (1982); el 

artículo seminal sobre el análisis de trayectorias de Wright (1934).



132 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Figura 25. Ejemplo simple de análisis de trayectorias 

 

 

 

 
 

 
Los coeficientes de regresión estandarizados (valores beta) para el ejemplo TAI revelan que Internet y las patentes 

tienen, con diferencia, la mayor influencia en la varianza de las puntuaciones del TAI (beta > 0,35), seguidos por las 

regalías, la universidad, las exportaciones y la escolarización (Figura 26). Dos indicadores, teléfonos y electricidad, 

parecen no tener influencia sobre la varianza de las puntuaciones del TAI. 

 
Figure 26. Coeficientes de regresión estandarizados para el TAI 

 

 
 

 

Todos los coeficientes de regresión normalizados son significativos (p<0.01, R
2 
= 0.9996, n = 23) 
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Tabla 41. Impacto de eliminar dos indicadores del ejemplo TAI 

 

[Tabla. Consultar documento original] 

 
 

Para comprobar las implicaciones de estos hallazgos, se podría excluir el par de indicadores menos influyentes 

del conjunto de datos del TAI. Incluso en este escenario, el TAI6, los indicadores se ponderan por igual. La Tabla 

41 muestra que la versión TAI6, que excluye los teléfonos y la electricidad, produce una clasificación idéntica a la 

TAI original para 18 de los 23 países. Se observan ligeros cambios para Canadá, Australia (1 cambio de posición) 

y Singapur, Italia y Hungría (2 posiciones). Posteriormente, en un enfoque parsimonioso, se excluirían los 

indicadores de teléfonos y electricidad, ya que no tienen impacto ni sobre la varianza de las puntuaciones del TAI 

ni sobre la clasificación del TAI. 

 

Aunque este tipo de análisis no puede determinar la capacidad del TAI para capturar el concepto de logro 

tecnológico, es justo afirmar que el TAI abarca dimensiones distintas e importantes. Sin embargo, no todos los 

indicadores aportan un componente crucial al índice, lo que se refleja en la inferioridad del indicador de teléfonos y 
electricidad, mientras que otros (por ejemplo, Internet y patentes) tienen una influencia considerable sobre la varianza 

de las puntuaciones del TAI. Los resultados del análisis de trayectorias, basados en los coeficientes de regresión 

estandarizados y las correlaciones bivariadas entre los indicadores, tal y como se ha explicado anteriormente, se 

muestran en la Tabla 42. 

 

Tabla 42. Resultados del análisis de trayectorias para el TAI: impacto total del efecto de los indicadores sobre las 
puntuaciones del TAI 

 

[Tabla. Consultar documento original] 

 
 

En el ejemplo del TAI parece no haber un problema de dominancia, ya que siete de los ocho indicadores 

contribuyen con más del 10 % cada uno a las puntuaciones globales del TAI. El indicador de exportaciones hace la 

contribución más pequeña (6,1 %). Sin embargo, este indicador influye en la varianza de las puntuaciones del TAI. 
 

En la década de 1970, el análisis factorial y las variables latentes enriquecieron el análisis de trayectorias, dando 

lugar al Modelado de Ecuaciones Estructurales (SEM, por sus siglas en inglés; véase Kline, 1998). El SEM es una 

extensión del modelo lineal general que estima simultáneamente las relaciones entre múltiples variables independientes, 

dependientes y latentes. La idea es que las interrelaciones en un conjunto de relaciones lineales pueden examinarse 

utilizando la varianza y la covarianza de las variables, pero las ventajas del SEM son su generalidad (incluye el análisis 

de trayectorias y la regresión multivariante como casos especiales) y la posibilidad de incluir variables latentes o factores 
como nodos. Esto es especialmente útil cuando se trabaja con indicadores compuestos, dado que en la mayoría de los 

casos los indicadores disponibles solo miden de manera imperfecta conceptos teóricos. 
 

En el Índice Compuesto de Aprendizaje elaborado por el Consejo Canadiense de Aprendizaje 

(http://www.cclcca.ca/CCL/Reports/CLI/), por ejemplo, los beneficios sociales y económicos del aprendizaje se 

consideran una variable latente, ya que solo pueden medirse de manera imperfecta mediante indicadores como la tasa de 

criminalidad, la salud de la población o la tasa de desempleo. El SEM combina técnicas de medición y regresión. Las 

técnicas de medición, como el análisis factorial y la teoría de respuesta al ítem, se utilizan para relacionar las variables 

latentes con los indicadores observados (el modelo de medición), mientras que las técnicas de regresión se utilizan para 

relacionar los indicadores. En el Índice Compuesto de Aprendizaje, la agregación de subíndices en un índice compuesto 

y la dependencia de los beneficios socioeconómicos del aprendizaje se captan mediante la regresión multivariante, 

mientras que la desagregación del aprendizaje en resultados socioeconómicos toma la forma de un modelo de medición. 
 

Hay que tener en cuenta que esta compleja arquitectura se utiliza para estimar (recursivamente) las ponderaciones 
utilizadas para calcular el Índice Compuesto de Aprendizaje. En términos más generales, el SEM puede considerarse 
un procedimiento de confirmación que permite (i) determinar que el patrón de covarianzas en los datos es consistente 
con el modelo especificado; (ii) especificar y probar modelos alternativos y determinar cuál se ajusta mejor; (iii) utilizar 
los resultados del SEM para cambiar la estructura del modelo.  

 



 

Sin embargo, como ha señalado David Garson "Independientemente del enfoque, el SEM no puede por sí mismo, 

dibujar flechas causales en los modelos ni resolver ambigüedades causales". 
44

 

 

Las redes bayesianas también pueden dar alguna indicación de qué diagrama de ruta es más probable que sea 

respaldado por los datos. Las redes bayesianas son modelos gráficos que codifican las relaciones probabilísticas entre 

variables. Los nodos (A, B, C y D en nuestro ejemplo anterior) no se limitan a variables aleatorias (como en el análisis 

de trayectorias) y pueden representar cualquier tipo de variable: un parámetro medido o una variable latente. 
 

Mientras que el SEM procede del enfoque clásico (o frecuentista) basado en distribuciones muestrales, las redes 

bayesianas se basan en un concepto subjetivo de probabilidad. La función de densidad previa del grafo refleja las 

probabilidades que el analista asignaría a la estructura de nodos y flechas. La distribución previa, cuando se combina con 

los datos a través del teorema de Bayes, produce una distribución posterior. Esta distribución posterior, en resumen, es 
un promedio ponderado de la densidad previa y la densidad condicional (en función de los datos), y es el resultado del 

análisis bayesiano. (Hay que tener en cuenta que el resultado del análisis clásico es más bien una estimación puntual). 

Las redes bayesianas pueden utilizarse con varios propósitos: (i) para explorar todas las combinaciones posibles de un 

conjunto dado de nodos con el fin de encontrar la estructura más probable; (ii) para ver cómo la evidencia disponible (los 

datos) modifica la probabilidad de cada nodo dado; (iii) para aprender la distribución de probabilidad de los parámetros 

del modelo, dada la estructura del grafo. El uso de redes bayesianas se está volviendo cada vez más común en 

bioinformática, inteligencia artificial y sistemas de apoyo para la toma de decisiones;45 sin embargo, su complejidad 

teórica y la cantidad de potencia informática necesaria para realizar búsquedas relativamente simples en grafos hacen 

que su implementación sea difícil de gestionar de forma conveniente. 
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OBSERVACIONES FINALES 

 

 
 

INDICADORES COMPUESTOS: ENTRE LA NARRATIVA Y EL ANÁLISIS 
 

La construcción de un indicador compuesto no es un proceso sencillo. Implica suposiciones que deben ser 

evaluadas cuidadosamente para evitar que el resultado sea un producto de dudoso rigor analítico. 
 

En el presente trabajo se ha intentado mapear el efecto de cada suposición sobre la calidad de la agregación y 
redactar una "lista de verificación" estilizada para que el profesional la siga durante el proceso de construcción. Hemos 

destacado la necesidad de un marco conceptual explícito para el índice y la utilidad del análisis multivariante antes de la 

agregación de los indicadores individuales. También se han revisado las herramientas disponibles para la imputación de 

observaciones ausentes, las metodologías para ponderación y agregación, y la evaluación de la robustez del compuesto 

utilizando análisis de incertidumbre y sensibilidad. Este trabajo es quizás oportuno, ya que parece responder a un interés 

creciente por estas medidas. La siguiente tabla siguiente muestra el número de resultados obtenidos al buscar 

"indicadores compuestos" en Google (tomado aquí como indicador de la difusión general del concepto) y Google 

Académico (tomado como indicador del interés académico). 

 

 Google Google Académico 

Octubre 2005 ~ 35.500 992 

Junio 2006 ~ 80.800 1.440 

Septiembre 2007 ~ 2 millones 167.000 
 

Hemos aludido en la introducción a la controversia que rodea el uso de estas medidas, enfrentando a los que 

defienden la agregación contra los que no la apoyan. Los autores de este Manual creen que las variables individuales 

y los análisis cuantitativos (por ejemplo, coste-beneficio, multicriterio) pueden ser más relevantes que las medidas 
agregadas para la formulación de políticas, mientras que un índice agregado podría ser útil para argumentar a favor 

de la acción, por ejemplo, para posicionándose con relación al rendimiento relativo de un país, cuando esto sea de 

utilidad en el discurso político. Desgranando los "pros" descritos en la Sección I en su esencia, se podría argumentar 

que la construcción de los IC está impulsada por la necesidad de defensa, para la cual la justificación se puede 

identificar principalmente en la generación de narrativas que apoyen el objeto de la defensa (Saltelli, 2007). Como se 

señaló en The Financial Times "[...] los economistas a menudo son acusado, con razón, de pensar que lo que no se 

puede contar no cuenta. En este caso [la construcción de IC], los economistas están intentando contar lo que - muchos 

dirían- no se puede contar. Sin embargo, las alternativas son peores. O ignoramos este hecho o hacemos conjeturas 

subjetivas". (12 de julio de 2007). 

 

Al mismo tiempo, existe abundante literatura sobre los problemas analíticos asociados incluso a índices 

estadísticos bien establecidos como el PIB, que no revisamos aquí (véase Rifkin, 2004, p.70 y siguientes, para una 

discusión). Esta literatura difícilmente parece hacer mella en la aceptación bastante universal del PIB. Esto sugiere 

que una determinada constitución puede llegar a aceptar una medida agregada (y llegar a un compromiso sobre la 

ponderación) en un índice que se utilizará para evaluar las mejores prácticas, pero dicha aceptación no debe tomarse 

como algo garantizado. Por otro lado, un indicador compuesto del rendimiento escolar o la competitividad de los 

países, como el PISA de la OCDE (2004) o el Índice de Competitividad del Foro Económico Mundial, puede llevar a 

un valioso ejercicio de introspección dentro de las constituciones de los países, incluso si existe desacuerdo sobre las 

propias medidas. 
 

Por las mismas razones, un indicador compuesto podría resultar inadecuado para promover una causa 

determinada. Si un indicador compuesto llegara a exacerbar el desacuerdo entre las partes interesadas, que de otro modo 

estarían dispuestas a aceptar un marcador, es decir, una lista no agregada de las mismas variables, entonces no tendría 

mucho sentido insistir en la agregación. 

 

 

 
 



 

Reconociendo las limitaciones de los indicadores compuestos, pero enfocándose en su potencialidad, Mahbub ul 

Haq (el pionero del Índice de Desarrollo Humano o IDH) afirma que "para cualquier índice político útil, hay que hacer 

algunos compromisos". (Haq, 1995, p. 59). Cuando se le preguntó sobre la fiabilidad/calidad de los datos del IDH, Haq 

afirmó que debería utilizarse para mejorar la calidad de los datos, en lugar de abandonar el ejercicio. De hecho, todo el 

debate sobre el desarrollo y las políticas públicas y la atención mediática no habría sido posible si la idea se hubiera 

abortado en el nivel de indicadores, sin haber avanzado a un indicador compuesto. Las estimaciones y la clasificación del 

IDH han persuadido a muchos países de invertir más recursos y esfuerzos en elaborar mejores series estadísticas. 
 

El objetivo de estas consideraciones es que la subjetividad y la idoneidad no tienen por qué ser antitéticas. De 

hecho, ambas están en juego cuando se construye y adopta un indicador compuesto, donde la intersubjetividad puede 

estar en el centro del ejercicio, como cuando se adoptan enfoques participativos para las negociaciones de ponderaciones. 

Así pues, estas propiedades aparentemente contradictorias podrían ser la base de la idoneidad de los IC para fines de 

promoción. Esta es quizás la opinión de Mario Monti, el excomisario de Competencia de la UE, quien, al describir el 

marcador interno y los índices desarrollados por la Comisión Europea, señala: 
 

[…] es una lástima que se hayan abandonado los intentos de utilizar incluso medidas comparativamente suaves, como 

el "nombrar y avergonzar" a los rezagados. En otros ámbitos, como la aplicación de la legislación del mercado único o 
los controles de las ayudas estatales, los "marcadores" han desempeñado un papel útil a la hora de ejercer presión sobre 
los responsables nacionales. (Monti, 2005) 

 

Aunque la interacción entre los indicadores compuestos y las narrativas es clara, no se debe desestimar la utilidad 

de los indicadores compuestos para fines analíticos. A modo de ejemplo, Sapir (2005), al defender una taxonomía de 

los modelos económicos de la UE entre mediterráneos, nórdicos, anglosajones y continentales, utiliza un gráfico de 

"rigor de la legislación de protección del empleo" (un compuesto), frente a las prestaciones por desempleo. Del mismo 

modo, Nicoletti y otros hacen uso del análisis factorial en el análisis de, por ejemplo, la regulación del mercado de 

productos en los países de la OCDE (Nicoletti et al., 2000). Otro ejemplo puede encontrarse en la obra de Amartya Sen. 

Sen se opuso inicialmente a los indicadores compuestos, pero acabó convenciéndose de su capacidad para representar 
su concepto de "Capacidades" ("el rango de cosas que una persona puede hacer y ser en su vida", Sen, 1989) en el 

Índice de Desarrollo Humano de la ONU. 
 

Se podría afirmar que estamos asistiendo a un creciente apetito en la prensa económica por las narraciones basadas 

en estadísticas. La cobertura mediática de acontecimientos como la publicación del Índice de Competitividad Mundial y 

el Índice de Sostenibilidad Ambiental del Foro Económico Mundial, el estudio PISA de la OCDE, por no mencionar 

medidas más especializadas como el Índice de Corrupción de Transparencia Internacional o el Índice de Compromiso 

con el Desarrollo del Centro para el Desarrollo Global, entre muchos otros, está evidentemente en aumento (véase 

también la tabla anterior). Una observación reveladora en este sentido procede de Pisani-Ferry y Sapir: 
 

[…] las sociedades civiles aprenden de la experiencia de los demás. Este aprendizaje político puede mejorarse mediante 
iniciativas que faciliten la comparación entre países y la evaluación comparativa. Un ejemplo elocuente a este respecto es 

[…] PISA. 
 
 

[…] la presión de grupo y el establecimiento de puntos de referencia deberían ser partes integrales del proceso político que 
sustenta Lisboa 2. La transparencia beneficia al proceso democrático, ya que permite a los electores nacionales revisar la 
actuación de sus propios gobiernos y ayuda a centrar el debate en las áreas clave de bajo rendimiento. El uso de tablas 
clasificatorias facilita este proceso. 

 

 

También es evidente que las narrativas basadas en el análisis, como las que se apoyan en indicadores compuestos, 

ganarían en eficacia si se pudiera aumentar la alfabetización estadística y económica de los ciudadanos. Amartya Sen 

señala que: 
 

[…] la capacidad de ejercer la libertad puede, en gran medida, depender directamente de la educación que hayamos recibido, 
por lo que el desarrollo del sector educativo puede tener conexiones fundacionales con el enfoque basado en las capacidades. 
 
 
 

 
 



137 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

REFERENCES 
 

 

Anderberg M.R. (1973), Cluster Analysis for Applications, New York: Academic Press, Inc.  

Arrow K.J. (1963), Social choice and individual values, 2nd edition, Wiley, New York. 

Arrow K.J. and Raynaud H. (1986), Social choice and multicriterion decision making, M.I.T. Press, Cambridge. 

 

Bandura R. (2006), A Survey of Composite Indices Measuring Country Performance: 2006 Update, United Nations 
Development Programme – Office of Development Studies, disponible en  

http://www.thenewpublicfinance.org/background/Measuring%20country%20performance_nov200 

6%20update.pdf 

 

Binder D.A. (1978), Bayesian Cluster Analysis, Biometrika, 65: 31-38. 

 
Borda J.C. de (1784), Mémoire sur les élections au scrutin, in Histoire de l’ Académie Royale des Sciences, Paris. 

 

Boscarino J.A., Figley C.R., and Adams R.E. (2004), Compassion Fatigue following the September 11 Terrorist 

Attacks: A Study of Secondary Trauma among New York City Social Workers, International Journal of 

Emergency Mental Health, Vol. 6, 2: 1-10. 

Box G., Hunter W. and Hunter J. (1978), Statistics for experimenters, New York: John Wiley and Sons. Brand D.A., 

Saisana M., Rynn L.A., Pennoni F., Lowenfels A.B. (2007), Comparative Analysis of 

Alcohol Control Policies in 30 Countries, PLoS Medicine, 0759 April 2007, Vol. 4, 4, e151: 
0752-0759, www.plosmedicine.org 

 

Bryant F.B., and Yarnold P.R. (1995), Principal components analysis and exploratory and confirmatory factor analysis. 

In Grimm and Yarnold, Reading and understanding multivariate analysis. 

American Psychological Association Books. 

 

Center for Global Development’s Commitment to development index, http://www.cgdev.org/ 

 

Chan K., Tarantola S., Saltelli A. and Sobol' I.M. (2000), Variance based methods. In Sensitivity Analysis 

(eds, Saltelli A., Chan K., Scott M.) 167-197. New York: John Wiley & Sons. 

 

Chantala K, Suchindran C., (2003) Multiple Imputation for Missing Data. SAS OnlineDocTM: Version 8. 

 
Charnes A., Cooper W.W., Lewin A.Y., and Seiford L.M. (1995), Data Envelopment Analysis: Theory, Methodology 

and Applications. Boston:Kluwer. 

 

Chatfield, C., Collins, A.J. (1980), Introduction to Multivariate Analysis, Chapman and Hall. 

 

Cherchye L. (2001), Using data envelopment analysis to assess macroeconomic policy performance, 

Applied Economics, 33: 407-416 

 

Cherchye L. and Kuosmanen T. (2002), Benchmarking sustainable development: a synthetic meta-index approach, 

EconWPA Working Papers. 

 

 

 

 

http://www.thenewpublicfinance.org/background/Measuring%20country%20performance_nov200
http://www.plosmedicine.org/
http://www.cgdev.org/


139 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Cherchye, L., Moesen W. and Van Puyenbroeck T. (2004), Legitimately Diverse, Yet Comparable: on Synthesising 
Social Inclusion Performance in the EU, Journal of Common Market Studies, 42: 919-955. 

 

Cherchye, L., Moesen, W., Rogge, N., van Puyenbroeck, T., Saisana, M., Saltelli, A., Liska, R., Tarantola, S. (2008), 

Creating composite indicators with DEA and robustness analysis: the case of the Technology Achievement 

Index, Journal of the Operational Research Society, 59, 239-251. 

Comisión Europea (2004b), Composite Indicator on e-business readiness, DG JRC, Bruselas. Everitt B.S. (1979), 

Unresolved Problems in Cluster Analysis, Biometrics, 35: 169-181. 

Comisión Europea (2000), Business Climate Indicator, DG ECFIN, Bruselas. European Commission (2001a), 

Summary Innovation Index, DG ENTR, Brussels.  

 

Comisión Europea (2001b), Internal Market Scoreboard, DG  

 

Comisión Europea (2004a), Economic Sentiment Indicator, DG ECFIN, Bruselas,  

http://europa.eu.int/comm/economy_finance/index_en.htm 

 

Condorcet, Marquis de (1785), Essai sur l’application de l’analyse à la probabilité des décisions rendues à la 

probabilité des voix, De l’ Imprimerie Royale, Paris. 

 

Cortina J.M. (1993), What is coefficient alpha? An examination of theory and applications, Journal of Applied 

Psychology, 78, 1: 98-104 

 

Cronbach L. J. (1951), Coefficient alpha and the internal structure of tests, Psychometrika, 16: 297-334. Davis J. (1986), 

Statistics and Data Analysis in Geology, John Wiley & Sons, Toronto. 

Debreu G. (1960), Topological methods in cardinal utility theory, in Arrow K.J., Karlin S. and Suppes P. (eds.) 

Mathematical methods in social sciences, Stanford University Press, Stanford. 

 

Dempster A.P. and Rubin D.B. (1983), Introduction (pp.3-10), in Incomplete Data in Sample Surveys (vol. 2): Theory 

and Bibliography (Madow W.G., Olkin I. and Rubin D.B., eds.) New York: Academic Press. 

 

De Soete, G., Heiser, W.J. (1993), A latent class unfolding model for analyzing single stimulus preference ratings. 

Psychometrika 58, 545-565. 

 
Dietz F.J. and van der Straaten J. (1992), Rethinking environmental economics: missing links between economic theory 

and environmental policy, Journal of Economic Issues, Vol. XXVI,1: 27-51. 

 

Dunteman G.H. (1989), Principal components analysis, Thousand Oaks, CA: Sage Publications, Quantitative 

Applications in the Social Sciences Series, No. 69. 

 

Ebert U. and Welsch H. (2004), Meaningful environmental indices: a social choice approach, Journal of Environmental 

Economics and Management, Vol. 47: 270-283. 

 

Efron, B. (1987), Better bootstrap confidence intervals (with discussion). J. Amer. Statist. Assoc. 82, 171-200. 

 

Efron, B., Tibshirani, R. (1991), Statistical data analysis in the computer age. Science 253, 390-395. 

 

Efron, B., Tibshirani, R. (1993), An Introduction to the Bootstrap, CHAPMAN & HALL/CRC, Boca Raton. 

 

 

 

 

http://europa.eu.int/comm/economy_finance/index_en.htm


 

EPA, Environmental Protection Agency (2004), Council for Regulatory Environmental Modeling (CREM), “Draft 
Guidance on the Development, Evaluation, and Application of Regulatory Environmental Models”,  

http://www.epa.gov/osp/crem/library/CREM%20Guidance%20Draft%2012_03.pdf. 

 

MARKT, Brussels. European Commission (2001c), European Innovation Scoreboard, DG ENTR, Brussels. 

Fagerberg J. (2001), in Lundvall B. and Archibugi D. (eds.) Europe at the crossroads: The challenge from innovation-

based growth in the Globalising Learning Economy, Oxford Press. 

 

Feldt L.S., Woodruffe D.J., and Salih F.A. (1987), Statistical Inference for Coefficient Alpha, Applied Psychological 

Measurement, 11,1: 93-103. 

 

Fishburn P.C. (1973), The theory of social choice, Princeton University Press, Princeton. 

 

Fishburn P.C. (1984), Discrete mathematics in voting and group choice, SIAM Journal of Algebraic and Discrete 

Methods, 5: 263-275. 

 

Forman E.H. (1983), The analytic hierarchy process as a decision support system, Proceedings of the IEEE Computer 

society. 

 

Freudenberg M. (2003), Composite indicators of country performance: a critical assessment, OECD, Paris. 

 

Fukuda-Parr K.S. (2003) Readings in Human Development. Oxford University Press, Oxford. 

 

Funtowicz S.O., Munda G., Paruccini M. (1990), The aggregation of environmental data using multicriteria methods, 

Environmetrics, Vol. 1(4): 353-36. 

 

Gall M. (2007) Indices of social vulnerability to natural hazards: A comparative evaluation, PhD dissertation, 

Department of Geography, University of South Carolina. 

 

Gentle J.E.; Härdle W. and Mori, Yuichi (eds.) (2004): Handbook of Computational Statistics: Concepts and Methods, 

Springer. 

 

Golub G.H. and van der Vorst, H.A. (2000), Eigenvalue computation in the 20th century, Journal of Computational 

and Applied Mathematics, Vol. 123 (1-2). 

 

Gorsuch R. L. (1983), Factor Analysis. Hillsdale, NJ: Lawrence Erlbaum. Orig. ed. 1974. 

 
Green S.B., Lissitz R.W., and Mulaik S.A.(1977), Limitations of coefficient alpha as an index of test unidimensionality, 

Educational and Psychological Measurement, 37: 827-838. 

 

Green P.E., and Srinivasan V. (1978), Conjoint analysis in consumer research: issues and outlook, 

Journal of Consumer Research 5: 103-123. 

 

Greenacre, M. J., (1984), Theory and applications of correspondence analysis. Academic Press, London. Greenacre, 

M.J., (1993), Correspondence analysis in practice, Academic Press, London. 

Greene, William H. (2002), Econometric Analysis, Prentice Hall, 5
th 

Edition. 

 

Hair J.F., Anderson R.E., Tatham R.L., and Black W.C. (1995), Multivariate data analysis with readings, fourth ed. 

Prentice Hall, Englewood Cliffs, NJ. 

 
 

 

 

http://www.epa.gov/osp/crem/library/CREM%20Guidance%20Draft%2012_03.pdf


141 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Hair J.F., Black W.C., B.J., Babin, Anderson R.E. and R.L.,Tatham (2006), Multivariate data analysis, 

sixth edition, Pearson Prentice Hall, Upper Saddle River, NJ. 

 

Haq M. (1995), Reflections on Human Development, Oxford University Press, New York. Hartigan J.A. (1975), 

Clustering Algorithms, New York: John Wiley & Sons, Inc. 

Hatcher L. (1994), A step-by-step approach to using the SAS system for factor analysis and structural equation 

modeling. Cary, NC: SAS Institute. Focus on the CALIS procedure. 

 

Hattie J. (1985), Methodology Review: Assessing unidimensionality of tests and items, Applied Psychological 

Measurement, 9, 2: 139-164. 

 

Heiser, W.J. (1993), Clustering in low-dimensional space. In: Opitz, O., Lausen, B. and Klar, R., Editors, 1993. 

Information and Classification., Springer, Berlin, 162-173. 

 

Homma T. and Saltelli A. (1996), Importance measures in global sensitivity analysis of model output, 

Reliability Engineering and System Safety, 52(1), 1-17. 

 

Hutcheson G. and Sofroniou N.(1999), The multivariate social scientist: Introductory statistics using generalized linear 

models, Thousand Oaks, CA: Sage Publications. 

 

Jackson, D.A. (1993), Stopping rules in principal component analysis a comparison of heuristical and statistical 

approaches, Ecology 74 (1993), 2204–2214. 

 

Jacobs R., Smith P. and Goddard M. (2004), Measuring performance: an examination of composite performance 

indicators, Centre for Health Economics, Technical Paper Series 29. 

 

Jencks S.F., Huff E.D. and Cuerdon T. (2003), Change in the quality of care delivered to Medicare beneficiaries, 1998-

1999 to 2000-2001, Journal of the American Medical Association, 289(3): 305-12. 

 

Johnson R., Wichern D.W., (2002), Applied Multivariate Statistical Analysis, 5
th 

edition, Prentice Hall. Jolliffe I.T. 

(1986), Principal component analysis. New York: Springer. 

Kahn J.R and Maynard P. (1995), Conjoint Analysis as a Method of Measuring Use and Non-Use Values of 

Environmental Goods, paper presented at the American Economic Association. 

Kahn J.R (1998), Methods for aggregating performance indicators, mimeo, University of Tennessee. Kaiser H.F. and 

J. Rice,(1974), Little jiffy, mark IV, Educational and Psychological Measurement 34, 

111-117. 

 

Karlsson J. (1998), A systematic approach for prioritizing software requirements, PhD. Dissertation 

n. 526, Linkoping, Sverige. 

 

Kaufmann D., Kraay A., and Zoido-Lobatón P. (1999), Aggregating Governance Indicators, Policy Research Working 

Papers, World Bank,  http://www.worldbank.org/wbi/governance/working_papers.html 

 

Kaufmann D., Kraay A., and Zoido-Lobatón P. (2003), Governance matters III: governance Indicators for 1996-2002, 

mimeo, World Bank. 

 

 

 

http://www.worldbank.org/wbi/governance/working_papers.html


 

Keeney R. and Raiffa H. (1976), Decision with multiple objectives: preferences and value trade-offs, Wiley, New 
York. 

 

Kemeny J. (1959), Mathematics without numbers, Daedalus, 88: 571-591. Kennedy P. (2003), A guide to 

Econometrics, 5th edition, MIT Press. 

Kim, J.,Mueller, C.W. (1978), Factor analysis: Statistical methods and practical issues, Sage Publications, Beverly 

Hills, California, pp.88. 

 

King’s Fund (2001), The sick list 2000, the NHS from best to worst,  http://www.fulcrumtv.com/sick%20list.htm 

 

Kline R.B. (1998), Principles and practice of structural equation modelling, NY: Guilford Press. Covers confirmatory 

factor analysis using SEM techniques. See esp. Ch. 7. 

 

Knapp, T. R., Swoyer, V. H. (1967), Some empirical results concerning the power of Bartlett's test of the significance 

of a correlation matrix. American Educational Research Journal, 4, 13-17. 

 

Korhonen P., Tainio R., and Wallenius J. (2001), Value efficiency analysis of academic research, 

European Journal of Operational Research, 130: 121-132. 

 

Krantz D.H., Luce R.D., Suppes P. and Tversky A. (1971), Foundations of measurement, vol. 1, Additive and 

polynomial representations, Academic Press, New York. 

 

Lawley D. N. and Maxwell A. E. (1971), Factor analysis as a statistical method, London: Butterworth and Co. 

 

Little R.J.A. and Schenker N. (1994), Missing Data, in Arminger G., Clogg C.C., and Sobel M.E.(eds.) Handbook for 

Statistical Modeling in the Social and Behavioral Sciences, pp.39-75, New York: Plenum. 

 

Little R.J.A (1997), Biostatistical Analysis with Missing Data, in Armitage P. and Colton T. (eds.) 

Encyclopaedia of Biostatistics, London: Wiley. 

 
Little R.J.A. and Rubin D.B. (2002), Statistical Analysis with Missing Data, Wiley Interscience, J. Wiley 

& Sons, Hoboken, New Jersey. 

 

Mahlberg B. and Obersteiner M. (2001), Remeasuring the HDI by data Envelopment analysis, Interim report IR-01-

069, International Institute for Applied System Analysis, Laxenburg, Austria. 

 

Manly B. (1994), Multivariate statistical methods, Chapman & Hall, UK. 

 

Massart D.L. and Kaufman L. (1983), The Interpretation of Analytical Chemical Data by the Use of Cluster Analysis, 

New York: John Wiley & Sons, Inc. 

McDaniel C. and Gates R. (1998), Contemporary Marketing Research. West Publishing, Cincinnati, OH. McLachlan 

G., (2004), Discriminant Analysis and Statistical Pattern Recognition, NY: Wiley- 

Interscience, Wiley Series in Probability and Statistics. 

 

Melyn W. and Moesen W.W. (1991), Towards a synthetic indicator of macroeconomic performance: unequal weighting 

when limited information is available, Public Economic research Paper 17, CES, KU Leuven. 

 

Miller M.B. (1995), Coefficient Alpha: a basic introduction from the perspectives of classical test theory and structural 

equation modelling, Structural Equation Modelling, 2, 3: 255-273. 

 

 

http://www.fulcrumtv.com/sick%20list.htm


143 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Milligan G.W. and Cooper M.C. (1985), An Examination of Procedures for Determining the Number of Clusters in a 
Data Set, Psychometrika, 50: 159-179. 

 

Moldan B., Billharz S. and Matravers R. (1997), Sustainability Indicators: Report of the Project on Indicators of 

Sustainable Development, SCOPE 58. Chichester and New York: 

John Wiley & Sons. 

 

Monti M. (2005), Toughen up EU reform agenda and make it count, Financial Times, Published: March 21 2005. 

 

Moulin H. (1988), Axioms of co-operative decision making, Econometric Society Monographs, Cambridge University 

Press, Cambridge. 

 

Munda G. (1995), Multicriteria evaluation in a fuzzy environment, Physica-Verlag, Contributions to Economics Series, 

Heidelberg. 

 

Munda G. (2005a), Multi-Criteria Decision Analysis and Sustainable Development, in Figueira J., Greco 

S. and Ehrgott M. (eds.), Multiple-criteria decision analysis. State of the art surveys, Springer International 

Series in Operations Research and Management Science, New York, pp. 953-986. 

 

Munda G. (2005b), “Measuring sustainability”: a multi-criterion framework, Environment, Development and 

Sustainability, Vol. 7 (1): 117-134. 

 

Munda G. and Nardo M. (2005), Constructing Consistent Composite Indicators: the Issue of Weights, EUR 21834 EN, 
Joint Research Centre, Ispra. 

 

Munda G. and Nardo M. (2007), Non-compensatory/Non-Linear composite indicators for ranking countries: a 

defensible setting, Forthcoming in Applied Economics. 

 

Munda G. (2007), Social multi-criteria evaluation, Springer-Verlag, Heidelberg, New York, Economics Series. 

 

Naciones Unidas (1992, 1999, 2000, 2001), Human Development Report. United Kingdom: Oxford University Press. 

http://www.undp.org 

 

Nardo M., Tarantola S., Saltelli A., Andropoulos C., Buescher R., Karageorgos G., Latvala A. and Noel 

F. (2004), The e-business readiness composite indicator for 2003: a pilot study, EUR 21294. Nelsen R.B., 

(1999), An Introduction to Copulas (ISBN 0-387-98623-5). 

Nicoletti G., Scarpetta S. and Boylaud O. (2000), Summary indicators of product market regulation with an extension 

to employment protection legislation, OECD, Economics department working papers No. 226, 

ECO/WKP(99)18. http://www.oecd.org/eco/eco. 

 

Nilsson R. (2000), Confidence Indicators and Composite Indicator”, CIRET conference, Paris, 10-14 October 2000 

 

Nunnaly J. (1978), Psychometric theory, New York: McGraw-Hill. OECD (1999), Employment Outlook, Paris. 

OCDE (2003), Quality Framework and Guidelines for OECD Statistical Activities,  www.oecd.org/statistics. 

 

OCDE (2004), Learning for Tomorrow’s World - First Results from PISA 2003, Programme for International Student 

Assessment, http://www.pisa.oecd.org/dataoecd/1/60/34002216.pdf. 

 
OCDE (2007), Data and Metadata Reporting and Presentation Handbook, disponible en  

http://www.oecd.org/dataoecd/46/17/37671574.pdf ). 

 

 

http://www.oecd.org/eco/eco
http://www.oecd.org/statistics
http://www.pisa.oecd.org/dataoecd/1/60/34002216.pdf
http://www.oecd.org/dataoecd/46/17/37671574.pdf


 

 
 

 

 

OMS (2000), Overall Health System attainment.  http://www.who.int/whr2001/2001/archives/2000/en/contents.htm 

 

Parker J. (1991), Environmental reporting and environmental indices, PhD Dissertation, Cambridge, UK. Pedhazur E. 

J. (1982), Multiple regression in behavioral research, 2
nd 

edition, NY Holt. 

Pré Consultants (2000), The Eco-indicator 99. A damage oriented method for life cycle impact assessment. 

http://www.pre.nl/eco-indicator99/ei99-reports.htm 

 

Podinovskii V.V. (1994), Criteria importance theory, Mathematical Social Sciences, 27: 237-252. 

 

Puolamaa M., Kaplas M. and Reinikainen T. (1996), Index of Environmental Friendliness. A methodological study, 

Eurostat. 

 

Raykov T. (1998), Cronbach’s Alpha and Reliability of Composite with Interrelated Non-homogenous Items, Applied 

Psychological Measurement, 22: 375-385. 

 

Rifkin J. (2004), The European Dream, Tarcher-Penguin, New York. 

 

Roberts F. S. (1979), Measurement theory with applications to decision making, utility and the social sciences, 

Addison-Wesley, London. 

 

Rosen R. (1991), Life Itself: A Comprehensive Inquiry into Nature, Origin, and Fabrication of Life. 

Columbia University Press. 

 

Roy B. (1996), Multicriteria methodology for decision analysis, Kluwer, Dordrecht. Saaty T. L. (1980), The Analytic 

Hierarchy Process, New York: McGraw-Hill. 

Saaty R.W. (1987), The analytic hierarchy process: what it is and how it is used, Mathematical Modelling, 9: 161-176. 

 

Saisana M. and Tarantola S. (2002), State-of-the-art report on current methodologies and practices for composite 

indicator development, EUR 20408 EN, European Commission-JRC: Italy. 

 

Saisana M., Tarantola S. and Saltelli A. (2005a), Uncertainty and sensitivity techniques as tools for the analysis and 

validation of composite indicators, Journal of the Royal Statistical Society A, 168(2), 307-323. 

 

Saisana M., Nardo M. and Saltelli A. (2005b), Uncertainty and Sensitivity Analysis of the 2005 Environmental 

Sustainability Index, in Esty D., Levy M., Srebotnjak T. and de Sherbinin A. (2005) Environmental 

Sustainability Index: Benchmarking National Environmental Stewardship. New Haven: Yale Center for 

Environmental Law and Policy, pp.75-78. 

 

Saltelli A., Ratto M., Andres T., Campolongo F., Cariboni J., Gatelli D. Saisana M., and Tarantola S. (2008), Global 

Sensitivity Analysis. The Primer, John Wiley & Sons. 

 

Saltelli A. (2007) Composite indicators between analysis and advocacy, Social Indicators Research, 81: 65-77. 

 

Saltelli A., Tarantola S., Campolongo F. and Ratto M. (2004), Sensitivity Analysis in practice, a guide to assessing 

scientific models, New York: John Wiley & Sons. El software para un análisis de sensibilidad está disponible 

en http://www.jrc.ec.europa.eu/uasa/prj-sa-soft.asp. 

 

http://www.pre.nl/eco-indicator99/ei99-reports.htm
http://www.jrc.ec.europa.eu/uasa/prj-sa-soft.asp


145 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

Saltelli A. (2002), Making best use of model valuations to compute sensitivity indices, Computer Physics 
Communications, 145: 280-297. 

 

 

Saltelli A. and Tarantola S. (2002), On the relative importance of input factors in mathematical models: safety 

assessment for nuclear waste disposal, Journal of American Statistical Association, 97 (459): 702-709. 

 

Sapir A. (2005), Globalisation and the Reform of European Social Models,  http://www.bruegel.org/. 

Sen A. (1989), Development as Capabilities Expansion, Journal of Development Planning, 19: 41-58. Sharpe A. 

(2004), Literature Review of Frameworks for Macro-indicators, Centre for the Study of 

Living Standards, Ottawa, CAN. 

 

Sicherl P., (1973), Time Distance as a Dynamic Measure of Disparities in Social and Economic Development, Kyklos, 

XXVI, 3. 

 

Sicherl, P., (2004), Time distance – a missing perspective in comparative analysis. eWisdom, Journal for Comparative 
Research, 2a: 11-30 

 

Sobol’ I.M. (1993), Sensitivity analysis for non-linear mathematical models, Mathematical Modelling & 

Computational Experiment 1: 407-414. 

 

Spath H. (1980), Cluster Analysis Algorithms, Chichester, England: Ellis Horwood. 

 

Storrie D. and Bjurek H. (1999), Benchmarking European labour market performance with efficiency frontier 

technique, Discussion Paper FS I 00-2011. 

 

Storrie D. and Bjurek H. (2000), Benchmarking the basic performance indicators using efficiency frontier techniques, 

Report presented to the European commission, DG employment and social affairs. 

 

Tabachnick, B., Fidell L. (1989), Using Multivariate Statistics, Harper & Row Publishers, New York, pp.746. 

 

Tarantola S., Jesinghaus J. and Puolamaa M. (2000), Global sensitivity analysis: a quality assurance tool in 

environmental policy modelling. In Saltelli A., Chan K., Scott M. (eds.) Sensitivity Analysis, 

pp. 385-397. New York: John Wiley & Sons. 

 

Tarantola S., Saisana M., Saltelli A., Schmiedel F. and Leapman N. (2002), Statistical techniques and participatory 

approaches for the composition of the European Internal Market Index 1992-2001, EUR 20547 EN, European 

Commission: JRC-Italy. 

 

Tarantola S., Liska R., Saltelli A., Leapman N., Grant C. (2004), The Internal Market Index 2004, EUR 21274 EN, 

European Commission: JRC-Italy 

 

Ting H.M. (1971), Aggregation of attributes for multiattributed utility assessment, Technical report 

n. 66, Operations Research Center, MIT Cambridge Mass. 

 

Transparency International’s Corruption Index,http://www.transparency.org/cpi/2004/cpi2004.en.html#cpi2004 

 

Trufte E.R. (2001), The Visual Display of Quantitative Information. Graphic Press, Connecticut, USA, 2
nd 

edition 

(first edition 1981). 

 

Ülengin B., Ülengin F. and Güvenç Ü. (2001), A multidimensional approach to urban quality of life: the case of 

Istanbul, European Journal of Operational Research, 130: 361-374. 

 

http://www.bruegel.org/
http://www.transparency.org/cpi/2004/cpi2004.en.html%23cpi2004


 

U.K. Government (2004), Sustainable Development Indicators in Your Pocket 2004. 

 

Vansnick J. C. (1990), Measurement theory and decision aid, in Bana e Costa C.A. (ed.), Readings in multiple criteria 

decision aid, Springer-Verlag, Berlin, pp. 81-100. 

 

Vermunt J.K. and Magidson J. (2005), Factor Analysis with categorical indicators: A comparison between traditional 
and latent class approaches. In A. Van der Ark, M.A. Croon and K. Sijtsma (eds), New Developments in 

Categorical Data Analysis for the Social and Behavioral Sciences, 41-62. Mahwah: Erlbaum.) Disponible en 

http://spitswww.uvt.nl/~vermunt/vanderark2004.pdf 

 

Vichi M. and Kiers H. (2001), Factorial k-means analysis for two-way data, Computational Statistics and Data 

Analysis, 37(1): 49-64. 

 

Vincke P. (1992), Multicriteria decision aid, Wiley, New York. 

 
Ward, J.H (1963), Hierarchical Grouping to optimize an objective function. Journal of American Statistical 

Association, 58(301), 236-244. 

 

Watanabe S., (1960), Information theoretical analysis of multivariate correlation, IBM Journal of Research and 
Development 4: 66-82. 

 

Willmott C.J. (1982), Some comments on the evaluation of model performance, Bulletin of the American 
Meteorological Society 63: 1309-1313. 

 

Willmott C.J., Ackleson S.G., Davis R.E, Feddema J.J., Klink K.M., Legates D.R., O’Donnel J., and Rowe C.M. 

(1985), Statistics for the evaluation and comparison of models, Journal of Geophisical Research 90: 8995-9005. 

 

Wright S. (1934), The method of path coefficients  Annals of Mathematical Statistics, Vol. 5: 161-215. 

 

Young H.P. and Levenglick A. (1978), A consistent extension of Condorcet’s election principle, SIAM 

Journal of Applied Mathematics, 35: 285-300. 

 

Zimmermann H.J. and Zysno P. (1983), Decisions and evaluations by hierarchical aggregation of information, Fuzzy 

Sets and Systems, 10: 243-260 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://spitswww.uvt.nl/%7Evermunt/vanderark2004.pdf


147 HANDBOOK ON CONSTRUCTING COMPOSITE INDICATORS: METHODOLOGY AND USER GUIDE – ISBN 978-92-64-04345-9 - © OECD 2008  

APÉNDICE: ÍNDICE DE LOGROS TECNOLÓGICOS 

[Tabla A.1. Consultar documento original] 

[Tabla A.2. Consultar documento original] 

 

 

 

DISPONIBLE EN LÍNEA 

Manual de construcción de indicadores compuestos  

METODOLOGÍA Y GUÍA DE USO 

Este Manual es una guía para la elaboración y utilización de indicadores compuestos destinada a responsables políticos, académicos, 

medios de comunicación y otras partes interesadas. Aunque existen varios tipos de indicadores compuestos, este Manual se centra en 

aquellos que comparan y clasifican los resultados de los países en ámbitos como la competitividad industrial, el desarrollo sostenible, 

la globalización y la innovación. El Manual pretende contribuir a una mejor comprensión de la complejidad de los indicadores 

compuestos y a una mejora de las técnicas utilizadas actualmente para construirlos. En particular, contiene una serie de directrices 

técnicas que pueden ayudar a los creadores de indicadores compuestos a mejorar la calidad de sus resultados. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


