Construccion de

un indice compuesto
y aproximacion para medir
los cambios en el tiempo

José Vences Rivera

En este trabajo se desarrollé una metodologia para la
construccién de un indice compuesto que resume la in-
formacion contenida en fenémenos de naturaleza mul-
tidimensional. La varianza explicada por este indice es
casiigual a la obtenida por la técnica de analisis de com-
ponentes principales (ACP) respecto a la varianza total
del conjunto original de variables consideradas, lo cual
fue corroborado mediante simulaciéon de Monte Carlo
y con aplicacion a datos derivados de los censos de po-
blacion y vivienda levantados por el Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia (INEGI). El resultado de los
cambios en el tiempo se obtiene al establecer un espa-
cio comun de mediciones.

Las ventajas del nuevo indice comparado con el de
la primera componente principal son: el calculo es muy
simple e intuitivo; es de facil interpretacién, ya que los
resultados se dan en la misma escala que las variables
de insumo; y no se prevén problemas de comunicacién
con el usuario en general.

Palabras clave: indice multivariado, marginacion, pri-
mera componente principal, varianza explicada, ponde-
rador, proyeccién ortogonal.
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This paper shows the development of a methodology
aimed for the creation of a compound index that sum-
marizes the information contained in multidimensional
phenomena. The variance explained according to this
index is almost identical to that obtained with the tech-
nique of Principal Components Analysis (PCA) in regard
to the total variance of the original set of considered
variables. This was proven by means of a Monte Carlo
simulation as well as by applying data that derived from
Population and Housing Censuses conducted by the
National Institute of Statistic and Geography (INEGI).
The result of changes over time is obtained by having
established a common space of measurements.

The advantages of the new index, compared with
that of the first main component, are that the cal-
culation is very simple and intuitive; it is of easy in-
terpretation since the results are given in the same
scale that the input variables; and that we do not
foresee communication problems with the user.

Key words: multivariate index, marginalization, first
main component, explained variance, weight, orthog-
onal projection.
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Introduccion

1.

Los indicadores sintéticos son de gran utilidad para
resumir la informacién contenida en un conjunto,
generalmente grande, de variables medidas sobre
un mismo individuo u objeto; permiten brindar un
primer referente de la situacién que prevalece en
fenédmenos de naturaleza multidimensional y, asi,
orientar a quienes toman decisiones en los diversos
campos de accion. Un indicador sintético debe ser
facil de calcular, confiable, comparable en el tiem-
poy en el espacio, sencillo de interpretar y de facil
comunicacién con el usuario en general; para su
construccion, suelen utilizarse técnicas de analisis
estadistico multivariado para analizar, de mane-
ra simultanea, tres o mas variables. Entre las mas
usuales se ubica el analisis de componentes princi-
pales (ACP) en sus diferentes variantes.
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En la revisién de literatura especializada (al me-
nos en el campo de la estadistica oficial), no se
encontré ningun procedimiento para construir un
indice multivariado que cumpla con las caracte-
risticas mencionadas. En particular, se analizaron
las técnicas de factores dinamicos, STATIS y com-
ponentes principales comunes (ver Flury, 1984 y
1987; Forni, 2000; Lavit, 1982 y 1988; Watson, 1983;
Geyne y Hernandez, 2007).

Estas son de las mas citadas para establecer com-
paraciones en el tiempo, y los resultados obtenidos
mediante su aplicacion son validos e inamovibles
s6lo en el periodo considerado; sin embargo, el pro-
blema surge cuando se quiere incorporar informa-
cién de otro tiempo; en este caso debe considerarse
el nuevo conjunto de datos histéricos agrandado, y
los resultados cambian respecto a los obtenidos en
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el calculo anterior, lo cual puede generar descon-
fianza y desconcierto tanto en los usuarios como
en los tomadores de decisiones, quienes podrian
estar familiarizados con las cifras proporcionadas
en algun ejercicio previo. La explicacién de esta si-
tuacion al usuario no es facil de comunicar, ademas
de que las técnicas en si tienen un alto grado de
especializacion.

Cortés y Vargas (2011) proponen una metodolo-
gia para medir la marginaciéon en México a través
del tiempo mediante el uso del analisis factorial
confirmatorio y del concepto de invarianza longi-
tudinal. De la lectura de su articulo se desprende
que los puntajes obtenidos no estan acotados en-
tre cero y cien (en términos porcentuales) como lo
estan los indicadores basicos que sirven de insu-
mo para la construccién del indice compuesto; su
calculo no es simple, se requiere cierto grado de
adiestramiento, pero tal vez la mayor 4rea de opor-
tunidad que se observa es la dificil comunicaciéon
con el usuario.

La Organizacion para la Cooperacién y el
Desarrollo Econémicos (OCDE, 2008) desarrolld
un manual a manera de guia para la construccion
y uso de indicadores compuestos; constituye una
amplia revisién de aspectos conceptuales y prac-
ticos, y proporciona recomendaciones que ayudan
a entender sus aplicaciones y la interpretacion de
resultados.

Los indices multivariados construidos en México
han sido un referente importante para el disefio y
evaluacidn de programas sociales, asi como para
la focalizacion de recursos; permiten identificar,
particularmente, a las unidades geograficas con
mayores carencias y dan la pauta para realizar es-
tudios especificos sobre los grupos de poblacion
vulnerable que son objeto de apoyos guberna-
mentales. A partir de 1990 se identifican los si-
guientes indices:

. Indice de rezago social para reubicar las tien-

das del Sistema de Distribuidoras Conasupo,
SA de CV (DICONSA).
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« Indice para medir la calidad del empleo en las
ciudades de México. Universidad Autonoma
del Estado de Hidalgo (UAEH).

« Indice para medir el cumplimiento de los
derechos humanos del Instituto Nacional
de Derechos Humanos (INDH).

- Indice de marginacién del Consejo Nacional
de Poblacién (CONAPO).

. Indice de rezago social del Consejo Nacional
de Evaluacion de la Politica de Desarrollo So-
cial (CONEVAL).

. Indice de rezago del Gobierno del Distrito
Federal.

Lo anterior originé el desarrollo del presente tra-
bajo, que tiene como objetivo construir una medi-
da resumen sencilla que dé cuenta de la magnitud
del fenédmeno estudiado y de sus cambios en el
tiempo, que facilite la interpretacién de resultados
y la comunicacioén con el usuario, para apoyar las
decisiones dirigidas a mejorar el bienestar de la
poblacién.

2.- Marco teodrico

En el ACP existen tantas componentes principales
(CP) independientes como variables de insumo
correlacionadas se hayan considerado. La primera
CP explica la mayor cantidad posible de la varianza
conjunta de esas variables para una combinacién
lineal, y expresa el tamaro promedio del fenédmeno
estudiado, razén por la cual suele utilizarse como
un indice cuyo nombre es acorde con la naturale-
za del problema, y la calidad del mismo se forta-
lece cuanto mayor es la varianza explicada; éste se
construye al optimizar una funcién de varianzas y
es claro que ningun otro que sea combinacién li-
neal de variables puede contener mas informacion
que la primera CP.

Por lo anterior, la técnica de ACP ha sido de las
mas utilizadas para la construccién de indices so-
cioecondmicos. No obstante, la relevancia tedrica
del indice resultante presenta en la practica ciertas
limitaciones; si bien es cierto que retiene la maxi-
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ma cantidad de informaciéon —es decir, es el que
mejor representa al conjunto original de variables
y permite un ordenamiento entre las unidades de
observacién—, no es de utilidad para medir los
cambios en el tiempo y tampoco es facil de inter-
pretarlo ni comunicar los resultados con el usuario
en general.

Asi, para cumplir con la primera parte del ob-
jetivo planteado, se ha generado un nuevo indice
que conserva, en la medida de lo posible, las pro-
piedades tedricas de la primera CP y supera las li-
mitaciones mencionadas. Para ello, la metodologia
utilizada en este trabajo fue la siguiente:

- Se estudio a profundidad la técnica de anali-
sis de componentes principales aplicada a la
matriz de correlaciones R (Jackson, 1991; Jo-
hnson, 1982; Pefa, 2003; Vences, 1999). Algo
nuevo desprendido de ello es que cuando las
variables de insumo forman un solo factor,
en la combinacién lineal de la primera CP el
mayor ponderador corresponde a la variable
que, en promedio, estd mas correlacionada
con el resto; el segundo ponderador, en or-
den decreciente de magnitud, es el asociado
con la variable que presenta la segunda ma-
yor correlacién con las demas; y asi, de forma
sucesiva. Esto es, el vector caracteristico de la
primera CP es aproximadamente proporcio-
nal al vector de correlaciones promedio entre
cada variable original y el resto.

« Se generaron varios indices alternativos.

« Los diversos indices se compararon con la
primera CP (Y,) en términos de la varianza ex-
plicada. Para esto, en principio se recurrié a
la técnica de simulaciéon de Monte Carlo; des-
pués, se realizaron aplicaciones con datos de-
rivados de los censos de poblacion y vivienda
1990-2010 (INEGI, 2012) y se contrastaron
con los resultados esperados.

« Elmejorindice seria aquel que en términos de
la informacion retenida fuera similar al obte-
nido por el ACP, pero de fécil interpretacion y
simplicidad en su calculo y, sobre todo, que
resultara de utilidad para el usuario.
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Por su parte, para la medicién aproximada de
los cambios en el tiempo se utilizé la proyeccion
ortogonal de un vector sobre otro y, sin pérdida de
generalidad, para referirse al tiempo se ha usado el
término ano.

3. Elindice

Sea p = numero de variables correlacionadas: x;, x,,
o Xpe

El indice es una combinacion lineal de la forma:
I = C1x1 + szz + e +Cpxp
donde,
T; . .z , . .
Ci = —, §;=desviacion estandar de la variable i,
Sis o T,
s= —4 =4+ £,

51 Sy Sp

y ;= media cuadrética de las correlaciones entre la
variable i y el resto de las variables, dada por:

1 - .
= TZ 4
p-14

estoparai=1,2,...,p;coni #j.

Asi, el indice toma la forma:

21 ) T T
I=<—)x1+<—)x2+m+ — %, = —X;
518 S8 SpS £ s;s

() @) (B)s

El indice constituye un promedio aritmético
ponderado, donde la suma de los ponderadores es
igual a la unidad. Por lo tanto, se interpreta en tér-
minos de las unidades de las variables originales y
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es muy fécil de calcular por el usuario en general;
aspectos de los que adolece la técnica de ACP.

4. Los cambios en el tiempo

En la realidad, el caso mas usual es que la matriz
de correlaciones (o de covarianzas) entre las varia-
bles consideradas no permanezca constante en el
transcurso del tiempo debido a que los cambios
registrados en las unidades de observaciéon no son
proporcionales, de manera que los vectores de
ponderaciones resultantes son diferentes y, por lo
tanto, apuntan en direcciones también distintas,
lo cual hace que sus magnitudes no sean directa-
mente comparables. Para salvar esta situacién, una
vez que el nuevo indice es obtenido para cada afio,
se calculala norma de la proyeccion ortogonal a un
ano base, con el fin de tener un espacio comun de
mediciones de una sola dimensién vy, asi, determi-
nar los cambios aproximados en el tiempo. La pro-
yeccion se logra mediante el producto escalar:
u-v
Proy,(v) = Po— u
y la norma o magnitud de este vector se calcula
como:
lu- v
[lul]

donde,

u = vector de ponderaciones en la combinacién li-
neal del nuevo indice para el afo base definido.

v = vector de ponderaciones en la combinacién li-
neal del nuevo indice para los otros afnos.

Proy,(v) = proyeccidn ortogonal del vector v sobre
el vectoru.

|u - v| = valor absoluto del producto escalar entre
los vectores, u y v.

[lu|| =norma o magnitud del vector u.

Cabe recordar que en un espacio euclidiano,
de entre todos los vectores en la direccion de
u, hay uno que es el mas proximo a v. A esto se
le llama mejor aproximacion de v sobre u, y es
precisamente la proyeccion ortogonal Proy (v).
(Neila, 2014, p. 15.).

Minima distancia

;v/devau

—_—
g »

u

Mejor aproximacién

Varianza promedio explicada por / frentea Y,

Cuadro 1
3 2.525 2.526 1.00038 2.484
4 3.277 3.278 1.00020 3.189
5 3.995 3.995 1.00012 3.869
6 4.739 4.740 1.00007 4.576
7 5.481 5.481 1.00004 5.224
8 6.190 6.190 1.00003 5.891

2.485 1.00048 2.475 2.476 1.00045
3.190 1.00026 3.181 3.182 1.00027
3.869 1.00016 3.856 3.856 1.00015
4577 1.00008 4.551 4.551 1.00010
5.224 1.00006 5.207 5.207 1.00007
5.891 1.00004 5.858 5.859 1.00005

Fuente: calculos propios; para la comparacion de las varianzas explicadas, los vectores de ponderaciones deben ser previamente normalizados,

es decir, tener longitud unitaria.
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5. Resultados de la simulacion

Se simulé un experimento en el que se generaron
variables correlacionadas distribuidas de forma
aleatoria, para diferentes tamanos de poblacién.
El experimento se repitié 500 veces mediante la
elaboracion de una rutina en lenguaje de progra-
macion R (R Core Team, 2013).

En el cuadro 1 se observa que la varianza expli-
cada por el nuevo indice (I) es casi la misma que
la correspondiente a la primera componente prin-

cipal, ¥,. De hecho, el cociente de la informacion
retenida por esta componente respecto al nuevo
indice es muy cercano a la unidad.

6. Resultados en la practica

Para el andlisis de resultados practicos, se utilizaron
los nueve indicadores bésicos del indice de margina-
cién del Consejo Nacional de Poblacion (CONAPO,
2013) aplicados a las 32 entidades federativas del
pais, para 1990, 1995, 2000, 2005 y 2010.

Cuadro 2 Continua
Estadisticas descriptivas, 1990-2010

1990 | 1254 38.88 237 13.12 20.36 57.87 21.07 37.42 6272

1995 | 1079 2425 1435 7.40 14.84 64.91 17.13 34,65 64.26

Promedio | 2000 9.47 29.48 1055 503 10.49 4631 1447 33.55 51.65
2005 836 2378 5.88 272 9.59 N7 111 31.43 46.08

2010 6.83 20.20 3.95 198 8.05 36.80 6.32 30,61 39.50

1990 6.93 10.14 13.68 791 1261 755 1251 17.62 931

1995 6.04 5.61 1219 527 1047 7.50 1058 17.09 1130

Desviadion |, 543 8.83 770 3.50 868 792 1068 16.88 13.29

estandar

2005 5.00 7.80 550 186 812 7.60 9.06 16.57 15.12

2010 424 6.82 3.88 135 733 681 476 1647 11.87

1990 | 55.26 26.09 61.17 60.29 61.91 13.04 59.40 47.10 14.85

1995 | 5597 B.12 84.90 71.11 70.54 1156 61.76 49.32 17.58

Coeficentede| 55, | 573 29.94 72.94 69.57 82.70 7.1 7381 50.33 25.73

variacion

2005 | 59.80 3281 93.47 68.44 84.69 18.46 81.57 52.71 32.82

2010 | 6207 3376 98.34 67.87 91.00 18,50 75.27 5381 30.06
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Cuadro 2 Concluye
Estadisticas descriptivas, 1990-2010
199 | 0818 | 0814 0769 | 0720 | 0751 0.751 0777 | 0785 0651
1995 | 0797 | 0,693 0649 | 0677 | 0736 0733 | 0764 | 0747 0.756
co,::::;?" 2000 | 0837 | 0817 0694 | 0745 | 0767 0747 | 0790 | 0773 0.762
2005 | 0817 | 0792 0561 | 0685 | 0733 0698 | 0768 | 0730 0.750
2000 | 0805 | 0782 0529 | 0591 0.740 0682 | 0743 | 0710 0729

aEntre cada variable y el resto (se utilizé la media cuadratica).

1 =% de poblacién analfabeta de 15 afios o mds de edad.

I, ="%de poblacién de 15 afios 0 més de edad sin primaria completa.

15 =% de ocupantes en viviendas sin drenaje ni escusado.

1= "% de ocupantes en viviendas sin energia eléctrica.

15 =% de ocupantes en viviendas sin agua entubada.

15 =% de viviendas con hacinamiento.

I, =% de ocupantes en viviendas con piso de tierra.

Is =% de poblacion que vive en localidades menores a 5 mil habitantes.

15 =% de poblacion econémicamente activa que percibe hasta 2 salarios minimos.

Fuente: calculos propios con base en los nueve indicadores de marginacién del CONAPO.

En el cuadro 2 se muestran algunas estadisticas
descriptivas para los indicadores considerados. Ahi
se observa que, en promedio, los indicadores de re-
zago social tienden gradualmente a la baja al trans-
currir el tiempo, es decir, experimentan una mejora,
pero segun el coeficiente de variacion, el beneficio
del desarrollo entre las entidades no es equitativo;
por lo tanto, el nuevo indice sintético tendra que
reflejar esta situacion en términos numéricos.

Cuadro 3

Por su parte, las mayores dispersiones las pre-
senta el indicador correspondiente a la poblacion
radicada en localidades rurales; en contraste, las
menores se registran donde no disponen de ener-
gia eléctrica; por ejemplo, para el 2010, la varianza
del primero es casi 150 veces mas grande en rela-
cién con el segundo, lo cual significa que las varian-
zas de los indicadores son heterogéneas, a pesar
de estar medidos en la misma escala (en porcen-

Continuta

indices y niveles de rezago social por entidad federativa, 1990-2010.
Primera componente principal (Y;) frente al nuevo indice (/) proyectado a 1990

Primera componente principal
08

236 | 233 | 225 | 232 | 232 07 Chis. 52.

206 | 1.82 | 208 | 213 | 215

Nuevo indice (/) proyectado a 1990
4 | 423 | 323 | 215 | 169 6 5 4 3 2

20 Oax. 497 | 387

Niveles de rezago

312 | 207 | 163 5 4 4 3 2
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Cuadro 3 Continta

indices y niveles de rezago social por entidad federativa, 1990-2010.
Primera componente principal (Y;) frente al nuevo indice (/) proyectado a 1990

SHmeE com[;(;]n)e NI Nuevo indice (/) proyectado a 1990 Niveles de rezago
1

175 | 1.88 | 212 | 2.4 470 | 391 | 314 | 219 | 176 5 4 4 3

117 | 099 | 0.88 | 0.75 | 0.66 13 Hgo. 418 | 328 | 234 | 146 | 1.2 5 4 3 2 2

Ent.

2.53 12 Gro.

113 | 112 | 1.28 | 1.08 | 1.08 30 Ver. 415 | 337 | 260 | 161 | 127 5 4 3 2 2
08 | 079 | 072 | 0.64 | 0.71 21Pue. 388 | 314 | 224 | 141 | 14 4 4 3 2 2
075 | 075 | 072 | 0.66 | 0.56 24 SLP 381 | 311 | 224 | 142 | 109 4 4 3 2 2
057 | 059 | 030 | 0.16 | 0.10 327ac. 365 | 299 | 197 | 120 9.3 4 3 2 2 1
052 | 066 | 0.66 | 0.46 | 0.47 27 Tab. 36.0 | 305 | 220 | 133 | 10.6 4 4 3 2 2
048 | 077 | 070 | 057 | 043 04Camp. | 356 | 312 | 223 | 13.8 | 104 4 4 3 2 2
0.40 | 079 | 038 | 043 | 042 31Yuc. 350 | 314 | 202 | 132 | 104 4 4 3 2 2
036 | 039 | 045 | 046 | 0.53 16 Mich. 347 | 285 | 207 | 133 | 108 4 3 3 2 2
021 | 013 | 0.08 | 0.10 | 0.06 11 Gto. 333 | 266 | 183 | 117 9.2 4 3 2 2 1
0.16 | -0.19 |-0.11 | -0.14 |-0.26 22 Qro. 328 | 244 | 17.1 | 106 8.0 4 3 2 2 1
0.01 | 0.00 |-0.11 |-0.02 | 0.05 10 Dgo. 315 | 257 | 17.0 | 11.2 9.1 4 3 2 2 1
-0.04 |-023 |{-0.19 | -0.14 [-0.15 29Tlax. 311 | 241 | 166 | 107 8.4 4 3 2 2 1
-0.13 | 005 | 006 | 0.19 | 0.12 18 Nay. 302 | 261 | 181 | 121 9.4 4 3 2 2 1
-0.14 | -021 |-0.10 | -0.15 [-0.26 25Sin. 301 | 242 | 17.1 | 106 8.1 4 3 2 2 1
-0.19 | -022 |-036 |-033 |-0.42 23QRoo | 297 | 242 | 154 9.8 7.5 3 3 2 1 1
-0.46 | -054 |-036 |-0.44 |-0.27 17 Mor. 273 | 219 | 155 9.4 8.0 3 3 2 1 1
-0.60 | -0.73 |-0.60 | -0.62 |-0.55 15 Méx. 260 | 205 | 13.9 8.5 7.1 3 3 2 1 1

-0.61 | -057 [-0.69 |-0.69 |-0.72 | 28Tamps. | 260 | 21.7 | 133 83 6.5 3 3 2 1 1
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Cuadro 3 Concluye

indices y niveles de rezago social por entidad federativa, 1990-2010.
Primera componente principal (Y;) frente al nuevo indice (/) proyectado a 1990

Primera componente principal
00

-0.76 | -0.70 |-0.69 | -0.73 |-0.78

Nuevo indice (/) proyectado a 1990
19903 | 1995 | 2000 | 2005 | 2010 MEM 2005 m
247 | 207 | 134 8.1 6.3 3 3 2 1 1

14 Jal. 246 | 215 | 129 79 | 6.1 3 3 2 1 1

Niveles de rezago

06 Col.
-0.77 | -059 |-0.76 | -0.77 | -0.82
-0.86 | -0.84 |-0.76 | -0.75 | -0.70 26 Son. 237 | 198 | 129 | 80 | 6.6 3 2 2 1 1
-0.87 | -0.76 | -0.78 | -0.68 | -0.52 08 Chih. | 237 | 203 | 127 | 83 | 72 3 3 2 1 1
-0.89 | -1.04 |-0.97 | -0.96 |-0.91 01 Ags. 235 | 183 | 115 71 | 5.8 3 2 2 1 1
097 | -082 |-0.80 | -0.71 |-0.68 03 BCS 228 | 199 | 126 | 82 | 66 3 2 2 1 1
-1.05 | -1.16 |-1.20 | -1.14 | -1.14 05Coah. | 220 | 175 | 100 | 63 | 5.1 3 2 2 1 1
-135 | -1.25 |-1.27 | -1.25 | -1.14 02BC 194 | 168 | 96 | 58 | 51 2 2 1 1 1
-138 | -147 |-139 | -133 |-1.38 19NL 191 | 152 | 88 | 55 | 42 2 2 1 1 1

-1.69 | -1.71 | -1.53 | -1.50 | -1.48 09 DF 163 | 135 79 47 | 39 2 2 1 1 1

aLas observaciones estan ordenadas con base en esta columna, en forma descendente.

Niveles de rezago: <10= 1;[10,20) = 2; [20,30) = 3; [30,40) = 4; [40,50) = 5; >50 = 6.
Fuente: célculos propios con base en los nueve indicadores de marginacién del CONAPO.

taje), pero los recorridos son diferentes de forma
notoria. Esto, junto con el hecho de que concep-
tualmente se establece la misma importancia para
cada variable, conlleva a que el indice compuesto
se genere a partir de las variables estandarizadas
respecto a su desviacion estandar, es decir, que se
utilice la matriz de correlaciones en lugar de la de
covarianzas.

Al final de este mismo cuadro se pueden ver
las correlaciones medias entre cada indicador y el
resto, donde se observa que, en general, son altas
para los cinco afos, por lo que, dado el traslape de
informacién, es posible construir indices sintéticos
que den cuenta de manera resumida de la situa-
cién multivariada prevaleciente en los conjuntos
de datos originales.

112

En el cuadro 3 se presentan los resultados ob-
tenidos tanto por la primera componente prin-
cipal (¥;) como por el nuevo indice (I), asi como
los niveles de rezago social a partir de este ulti-
mo; las observaciones estan ordenadas de ma-
nera descendente conforme al nuevo indice para
1990.

Los limites de los intervalos de valores que co-
rresponden a los niveles de rezago fueron esta-
blecidos de manera arbitraria, pero razonada, al
observar la situacidn que prevalece en el afio inicial
(1990), esto es, no se utilizé ningln procedimiento
de andlisis de conglomerados; se mantuvieron
fijos alo largo del tiempo con el fin de observar los
cambios de nivel entrelas unidades de observacion
al pasar de un afo a otro.
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El nuevo indice aparece transformado al con-
siderar la proyeccion ortogonal al afo base 1990,
una vez que es calculado para cada afno; por ejem-
plo, los vectores de ponderaciones unitarios para
1990y 1995, respectivamente, son:

u = (499, 339, .238, .385, .252,
421, .262,.188, .295)

v =(472,.442, 191, 460, .252,
.350, .258, .156, .239)’

Para encontrar la magnitud de la proyeccion del
indice de Aguascalientes, de 1995 a 1990, el proce-

dimiento es como sigue:

Primero se determina el vector que correspo de
a la magnitud del indice en la direccién de v:

w=(18.6)*(.472, 442, .191, 460, .252,
.350,.258,.156, .239)
=(8.8,8.2,3.5, 8.6,47,65,4.8,2.9,4.4).

Asi, conforme a lo expresado en el apartado 4, la
magnitud del indice en la direccién de u para 1990 es:

weu=18.3

Grafica 1

En este mismo cuadro destaca que el ordena-
miento coincide con el de Y, (de hecho, las varian-
zas explicadas por ambos procedimientos también
coinciden hasta del orden de centésimas y se ubi-
can cerca de 80%); sin embargo, obsérvese como
sus valores no son féciles de interpretar: algunos
son positivos y otros, negativos; en el tiempo su-
ben y bajan, ademas de que no estan en la escala
de las variables originales ni poseen un cero abso-
luto. Esto es consecuencia principal de la forma en
gue se estandarizaron los indicadores basicos, ya
que fueron expresados como desviaciones respec-
to a sus propias medias divididas entre sus corres-
pondientes desviaciones estandar (Cortés y Vargas,
2011, p. 362).

En contraste, con el nuevo indice, estas limita-
ciones son esclarecidas. En particular, se observa
que el rezago social disminuye a lo largo del tiem-
po para todas las entidades federativas, reflejando
asi el comportamiento de las variables originales,
en una escala también de cero a cien en términos
porcentuales.

Con base en los resultados del nuevo indice,
en la grafica 1 se ilustra la disminucién gradual
del rezago social en el tiempo; se observa que, en

indices de rezago social por entidad federativa, 1990-2010
(ordenadas conforme a 1 para 1990)
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Grafica 2

indices y niveles de rezago social para entidades extremas, 1990-2010
(ordenadas conforme a 7 para 1990)
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general, la brecha entre las entidades federativas
es cada vez mas cerrada.

Mientras tanto, en la gréfica 2 se destaca que
las tres entidades con mayor rezago social son
Chiapas, Oaxaca y Guerrero; en el otro extremo
se ubican el Distrito Federal, Nuevo Ledén y Baja
California.

7. Conclusiones

El nuevo indice compuesto refleja la situacion que
prevalece enlasunidades de observacién, segun las
variables originales consideradas, esto es, permite
un ordenamiento de las unidades de observacion y
mide los cambios aproximados en el tiempo.

Dicho indice esta dado en la misma escala de
medicién que las variables de insumo (en particu-
lar, si éstas expresan un porcentaje); entonces, el
indice tendrd una variacion entre cero y 100.

Elnuevo indice esfacil de calcular,deinterpretar

y, por lo tanto, también sin problemas para comu-
nicarlo o explicarselo al usuario no especializado.
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En contraste con la primera componente prin-
cipal, el nuevo indice tiene una interpretacién in-
tuitiva, ya que al considerar el promedio de la co-
rrelacion entre cada variable y el resto, de manera
inmediata se asocia el mayor valor con la impor-
tancia de la variable correspondiente, y es ahi don-
de debe ponerse especial interés, de manera tal
que invertir en ella para abatir su rezago, si fuera
el caso, indirectamente se estaria mejorando la si-
tuacion de las otras variables y, por lo tanto, bene-
ficiando a la poblacién objeto de analisis, por ser el
fin ultimo de las politicas sociales.

8. Consideraciones finales

La metodologia para generar el indice tiene
sentido cuando las variables son numeéricas y
estan correlacionadas; de preferencia, medidas en
la misma direccidn, es decir, todas deberan ser de
bienestar, o bien, de rezago. Por lo tanto, el indice
es de uso generalizado a cualquier fenédmeno con
estas caracteristicas de medicién.

El nuevo indice sintético es con fines explorato-
rios y descriptivos; se aplica a datos poblacionales.
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Su aplicacién con datos muestrales y la considera-
cion de dependencia temporal para realizar infe-
rencia estadistica quedan fuera del alcance de este
trabajo, aunque pueden ser motivo de discusiones
académicas y de estudios posteriores con mayor
grado de especificidad.

Cuando se utiliza la matriz de varianzas y cova-
rianzas los coeficientes que deben normalizarse
son: ¢,/S, donde ¢, denota la covarianza y se define
de manera similar como en el caso de r, pero ahora
el promedio se obtiene sobre p; S es la suma de los
c,. De esta forma,

C1x1 + CZXZ + + Cpxp
C1+C2+"'+Cp

donde,

2 2 2
A ch ot
Cl — \/ i1 2 lp ,para i= 1‘2' ".'p

p

Por ultimo, con el propdsito de facilitar el calcu-
lo de indicadores compuestos y enriquecer el ana-
lisis, ya se cuenta con una aplicacion informatica
en lenguaje de programacién R, donde también
es posible observar la relacion entre variables pro-
venientes de diversas fuentes, formar los factores
inmersos y seleccionar aquél relevante para la
construccion del indice sintético de interés; esto
mediante la presentacion y vinculacién de grafi-
cas multivariadas, como es el caso de las Biplot
y Trellis, asi como de las gréficas dinamicas, pero
también con la aplicacién de técnicas estadisti-
cas recientes. En la actualidad, se estd analizando
la forma de incorporar elementos geogrificos,
como: rios, carreteras, distancias y ubicacién de
los centros de salud. El sistema se encuentra en su
version beta y se espera que, en breve, el usuario
pueda generar su propio indice en linea; para co-
nocer mas acerca de esto, el lector puede comuni-
carse con el autor del presente articulo.
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