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RESUMEN

En este trabajo presentamos un análisis cŕıtico de algunas de las técnicas
más aplicadas en la práctica para obtener medidas sintéticas a partir de
un sistema de subindicadores previo. En el estudio de cada metodoloǵıa
identificamos las ventajas e inconvenientes asociadas a cada una de ellas,
prestando especial atención a cuestiones tales como la reducción de la sub-
jetividad asociada al indicador sintético, la facilidad de interpretación de los
resultados, la complejidad operacional, etc. Aśı, ofrecemos un documento
que puede ser utilizado por parte de los analistas para elegir aquella técnica
que más se adecue al estudio que pretendan realizar.
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A Critical Review
to Construct Composite Indicators

ABSTRACT

This paper presents a critical analysis of some of the techniques which are ap-
plied in practice to obtain composite indicators from a previous sub-indicator
system. In studying each methodology, we identify the advantages and dis-
advantages associated with them, paying particular attention to issues such
as reducing the subjectivity associated with synthetic indicator, the ease of
interpretation of results, operational complexity, etc. Therefore, we offer a
document that can be used by analysts to choose the methodology that best
suits their studies.

Keywords: composite indicator; aggregation methodologies; multivariate
analysis; multicriteria analysis.
JEL classification: C61; C1; C43.
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1. INTRODUCCIÓN 

Durante las últimas décadas los organismos, tanto nacionales como internacionales, han venido 

realizando estudios centrados en la definición, construcción y uso de indicadores para diversos 

objetivos tales como la evaluación analítica de fenómenos, el control de la eficacia de 

programas de acción, la medición del grado de consecución de objetivos globales, el 

asesoramiento en los procesos de planificación, etc., en todos los ámbitos de la sociedad. En 

cada uno de ellos, la definición de los indicadores y su proceso de elaboración y obtención 

venían determinados por los objetivos de cada estudio y las preferencias de los analistas. Esta 

alta heterogeneidad pone de manifiesto la inexistencia de un único procedimiento metodológico 

para su construcción y la necesidad de nuevos estudios que asesoren al analista en cada caso, si 

bien es fundamental que el proceso de selección del sistema de indicadores básicos sea 

exhaustivo y responda a criterios de idoneidad, basados bien en estudios previos, reuniones de 

expertos, análisis preparatorios, etc. 

Los procedimientos de obtención de los indicadores sintéticos se diferencian 

fundamentalmente por la forma en la que se ponderan y agregan los indicadores del sistema 

inicial. En este trabajo, nuestro objetivo es realizar una revisión crítica de distintas metodologías 

matemáticas y estadísticas que resultan útiles para agregar la información de un sistema en una 

medida global única. Así, pretendemos ofrecer al analista un instrumento sobre el que pueda 

basar su decisión a la hora de elegir una metodología para la obtención de indicadores sintéticos. 

En concreto, nos centramos en el análisis de aquellas técnicas que, por su aplicabilidad práctica, 

se configuran como las más relevantes, identificando las ventajas e inconvenientes asociadas a 

cada una de ellas, prestando especial atención a cuestiones tales como la reducción de la 

subjetividad asociada al indicador sintético, la facilidad de interpretación de los resultados, la 

complejidad operacional, etc.1 

La estructura del artículo agrupa aquellas técnicas que utilizan una misma filosofía o 

pertenecen a un mismo campo metodológico. Sin embargo, dada la amplia gama de técnicas 

existente, no se tratan en este trabajo algunas metodologías que, siendo útiles para el fin que nos 

ocupa, requerirían un análisis más pormenorizado dada su complejidad. Entre ellas podemos 

destacar los indicadores basados en modelos de Análisis Envolvente de Datos (Cherchye et al., 

2006), los indicadores con Componentes no Observadas (Kaufmann et al., 1999; Kauffmann 

et al., 2003; Kauffmann et al., 2006) o los elaborados utilizando Lógica Difusa (Chiappero, 

2006; Cornelissen et al., 2001). Asimismo, debemos señalar que el estudio se ha centrado en 

metodologías pensadas para la realización de un estudio de tipo transversal. En efecto, como 

                                                 
1 El esfuerzo de síntesis realizado en el trabajo nos lleva a no ser exhaustivos en la lista que presentamos. 
Así, se podrían considerar otras técnicas que son de uso en el estudio de la pobreza, como el Análisis de 
Clases Latentes (Pérez Mayo y Fajardo, 2003; Pérez Mayo, 2009) o algunos citados por Silber (2007) o 
Núñez (2009). 
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podremos comprobar, los métodos estudiados generan un conjunto de ponderaciones diferente 

en cada instante de tiempo en el que sean utilizadas, provocando problemas de comparabilidad a 

lo largo del tiempo. Dejamos así de lado el estudio de la metodología de obtención de 

indicadores sintéticos para análisis de tipo estructural, menos comunes en la práctica.  

 

2. AGREGACIONES SIMPLES 

Una parte muy importante de los trabajos sobre construcción de indicadores sintéticos utiliza 

proyecciones lineales unidimensionales, que generan medias ponderadas de indicadores 

simples, diferenciándose únicamente en la metodología utilizada para normalizar los 

subindicadores que los componen. La característica común a todos ellos es que parten de la base 

de que las unidades de medida de los subindicadores deben ser las mismas. Las diferencias en 

las técnicas de normalización, así como la manera de ponderar los subindicadores, dan como 

resultado distintos métodos. 

La ponderación mediante pesos de la misma cuantía constituye la metodología más 

extendida y aplicada en investigaciones empíricas, dada su escasa dificultad operativa y la 

facilidad asociada a la interpretación de los resultados. Consiste básicamente en asignar a cada 

subindicador el mismo peso que a los demás, agregando la información mediante una suma. La 

ponderación y agregación suele hacerse en niveles sucesivos de manera que previamente se 

ponderan y agregan una serie de variables para construir los subindicadores relativos a una 

determinada dimensión y, posteriormente, se agregan éstos para construir el indicador sintético. 

Así, el indicador para una unidad i se define como: 





m

j
ijimiii INwINwINwINwIS

1
21 ...  

donde w representa el peso otorgado a los indicadores e ijIN el valor normalizado del indicador 

j para la unidad i. En la práctica, el peso común w suele determinarse a partir del número de 

indicadores agregados de forma que se cumple que 
m

w
1

 .  

A pesar de las ventajas ofrecidas por este procedimiento, existen ciertos inconvenientes 

que deben considerarse para una correcta interpretación de los resultados. En primer lugar, el 

grado de complejidad del procedimiento está determinado en gran parte por la forma en la que 

los indicadores se agrupan. Asimismo, cuando los indicadores se subdividen por dimensiones 

para realizar varias agregaciones, puede ocurrir que el peso real que se le da a cada indicador 

sea no igualitario. Así, por ejemplo, supongamos que el conjunto de indicadores iniciales m se 

divide en dos grandes dimensiones compuestas, respectivamente, por 2121 con,y mmmm  , 

de forma que se realiza una agregación en dos fases. Al otorgar el mismo peso en cada fase de 
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agregación, el peso final que obtienen los indicadores de cada dimensión son diferentes, 

cumpliéndose que: 

 

 

De esta manera, cuando los indicadores se agrupan de forma no homogénea, los 

indicadores que obtienen un peso real menor dentro del indicador sintético son aquéllos que se 

integran en los grupos donde está presente un mayor número de indicadores. 

Asimismo, este método ignora las relaciones causales existentes entre los 

subindicadores, lo que podría provocar problemas en caso de que se incorporasen variables con 

un alto grado de correlación, pues se estaría contabilizando doblemente el efecto. 

 

3. MÉTODOS PARTICIPATIVOS 

Una segunda metodología usada para la obtención de indicadores es la que utiliza un método 

participativo. Estos procedimientos permiten obtener medidas sintéticas, definidas como sumas 

ponderadas, a partir de las valoraciones subjetivas mostradas por un conjunto de individuos de 

referencia, sobre los distintos aspectos que se desean evaluar en el sistema de partida. Ésta 

empieza a utilizarse con el objetivo de facilitar la obtención de indicadores sintéticos para 

evaluar conceptos sobre los que no es posible definir un sistema de indicadores cuantitativos 

adecuado.  

Entre los métodos participativos más utilizados, podemos destacar: el método del panel 

de expertos (Tsaur et al., 2006; Ugwu et al., 2006) y el método de opinión pública (Cottrell et 

al., 2004). Desde un punto de vista metodológico, ambos procedimientos funcionan de la misma 

manera, siendo su principal diferencia el colectivo de individuos al que va dirigido. En ellos, la 

asignación de los valores de las ponderaciones se basa en las opiniones subjetivas mostradas por 

el conjunto de individuos que se toma de referencia: un panel de expertos o bien la comunidad 

social sobre la que plantea el estudio. Para mostrar sus opiniones, cada individuo cuenta con un 

presupuesto de N puntos, que debe distribuir entre los indicadores que componen el sistema de 

partida, asignando más puntos a aquellos que representen aspectos a los que se le deba otorgar 

una mayor importancia (Jesinghaus, 1997). La asignación de puntos debe ser realizada por cada 

uno de los individuos de forma independiente para no influir en los resultados obtenidos 

(Hermans et al., 2007). Finalizadas todas las asignaciones, se determina la puntuación media 

otorgada a cada indicador como medida del consenso alcanzado por el conjunto de individuos, 

analizando su representatividad y realizando, cuando sea necesario, nuevas asignaciones hasta 

obtener un resultado representativo.  

Llegados a este punto, las ponderaciones se determinan a partir de las puntuaciones 

medias de consenso asignadas por el grupo de individuos, de forma que el peso otorgado al 

indicador Ij viene dado por: 
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siendo: 

wj: el peso final asignado al indicador Ij; 

qj: la puntuación media otorgada al indicador Ij; 

qs: la puntuación media otorgada a la indicador Is de la dimensión s. 
 

Determinados los pesos de cada indicador, los valores del indicador sintético se 

obtienen realizando una agregación aditiva, es decir, mediante una suma ponderada de los 

valores normalizados de los indicadores del sistema. En el caso de que los indicadores del 

sistema sean de tipo cualitativo, el indicador sintético se obtiene directamente como una suma 

de las ponderaciones (Tsaur et al., 2006; Hermans et al., 2007).  

A pesar de sus ventajas, la obtención de pesos mediante métodos participativos tiene 

asociados algunos inconvenientes. El principal se refiere a la fiabilidad de las ponderaciones 

obtenidas, puesto que cada individuo posee un bagaje distinto, que le hace abordar la valoración 

de los aspectos del sistema desde una perspectiva diferente, lo que puede determinar en gran 

medida el resultado obtenido. Asimismo, esta dependencia del conocimiento de los individuos 

incrementa la subjetividad asociada al indicador sintético. Un segundo inconveniente es la 

utilización de la asignación de presupuesto como instrumento para manifestar las opiniones del 

grupo de individuos. En este sentido, está demostrado que es prácticamente imposible asignar 

puntuaciones simultáneamente a un sistema con más de 10 indicadores sin que se afecte a la 

consistencia de las opiniones mostradas (Sajeva et al., 2005).  

Sin embargo, podemos decir que, a pesar de estos inconvenientes, los métodos 

participativos constituyen uno de los procedimientos más utilizados a la hora de obtener las 

ponderaciones que definen un indicador sintético. 

 

4. TÉCNICAS DE ANÁLISIS MULTIVARIANTE 

Frente a las metodologías anteriores, la aplicación de técnicas estadísticas, dentro del proceso de 

obtención de indicadores sintéticos, surge con el objetivo de solventar una doble problemática 

en este campo: la doble contabilización de información que puede existir en la agregación del 

sistema de indicadores y la asignación de valores concretos a las ponderaciones. 

 

4.1. Análisis de Componentes Principales 

El Análisis de Componentes Principales (ACP)2 es una técnica de estadística multivariante de la 

interdependencia, pues en ella todas sus variables tienen una importancia equivalente, 

                                                 
2 Para profundizar en la técnica, pueden consultarse Cuadras (1981), Lèvy y Varela (2003) y López (2005), entre 
otros. 
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desarrollada por Hotelling en 1933 (aunque sus orígenes podemos encontrarlos en los análisis 

de Pearson en 1901) sobre mínimos cuadrados ortogonales. Ésta se utiliza tradicionalmente para 

reducir el número de variables inicial de un análisis, tratando de explicar el mayor porcentaje 

posible de variabilidad de la muestra con un menor número de variables, que se denominarán 

componentes principales y que serán combinaciones lineales de los datos de origen. 

El ACP permite obtener medidas sintéticas que reflejan la máxima información posible 

proporcionada por el sistema de partida. Su aplicación requiere la existencia de un cierto grado 

de correlación entre los indicadores que componen el sistema inicial (Nardo et al., 2005a). 

Generalmente, esta técnica se aplica a los valores iniciales de los indicadores cuando están 

expresados en la misma unidad de medida, es decir, normalizados.  

 El ACP ha sido una metodología bastante utilizada en la construcción de indicadores 

sintéticos, puesto que permite reducir un conjunto original de variables a uno más pequeño de 

componentes. En concreto, la aplicación del ACP sobre el sistema de indicadores proporciona 

un conjunto de nuevas variables ortogonales (no correlacionadas), de media aritmética igual a 

cero, de varianza máxima y definidas como combinaciones lineales de los indicadores iniciales. 

Estas nuevas variables se denominan componentes principales. Así, la componente h para (Zh) 

quedaría definida como sigue: 





m

j
jhjh INZ

1

  

donde ωhj representa las ponderaciones que definen la componente principal h.  

El objetivo de la técnica es conseguir explicar la mayor parte de la variabilidad total del 

sistema con el menor número posible de componentes, de forma que se produzca la menor 

pérdida de información. Dado que se generan tantas componentes principales como indicadores 

componen el sistema, es necesario seleccionar un número menor de componentes utilizando 

algunos de los criterios disponibles en la literatura: el criterio de la media aritmética (Kaiser, 

1958), el criterio del contraste de caída (Cattel, 1965) o el criterio del porcentaje de la 

varianza explicada (Wubneh, 1987; Wang, 2005).  

La utilización de esta metodología de trabajo se ha extendido especialmente en los casos 

en que no existe un consenso entre los expertos sobre la importancia relativa de las variables, 

puesto que de forma interna proporciona un mayor peso a las variables más altamente 

correlacionadas con el conjunto de variables restantes en el sistema. La literatura existente nos 

permite identificar dos tipos de procedimientos que utilizan ACP para obtener los valores de un 

indicador sintético:  

Un primer tipo de procedimiento es aquel que se basa en la formulación de una escala 

aditiva. En este caso, para la definición del indicador sintético, se procede en primer lugar a 

identificar lo que se denominan indicadores suplentes de cada componente principal 

seleccionada. Los indicadores suplentes de una determinada componente son aquéllos que 
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muestran una mayor correlación con los valores obtenidos para dicha componente. La 

identificación de estos indicadores suplentes facilita la interpretación de las componentes 

principales y permite seleccionar los indicadores del sistema inicial más representativos para el 

estudio del concepto evaluado, descartándose aquéllos que ofrecen una información más 

secundaria. En segundo lugar, seleccionados los indicadores suplentes, se procede a la 

definición de una variable representativa de cada componente principal a partir de una 

combinación lineal de sus indicadores suplentes (normalmente, a través de la media aritmética 

de los indicadores suplentes o mediante la simple suma de dichos indicadores). Finalmente, el 

indicador sintético se obtiene como una suma ponderada de las variables representativas 

otorgando a cada componente el mismo peso (Mcintyre et al., 2002; Jha y Murthy, 2003; 

Messer et al., 2006; Liou et al., 2004). 

Un segundo tipo de procedimiento basa la obtención del indicador sintético en la 

utilización de los valores obtenidos de las componentes principales seleccionadas. A su vez, 

dentro de este tipo pueden distinguirse dos grandes grupos de trabajos en función de la forma en 

la que definen el indicador sintético.  

Un primer grupo lo forman aquellos que obtienen el indicador sintético a partir de los 

valores de la primera componente principal. Esta opción debe estar fundamentada en la 

interpretación de la primera componente en función de las correlaciones mostradas con los 

indicadores iniciales. La utilización de la primera componente como indicador sintético varía de 

unos estudios a otros. En la mayoría de los casos se toma el valor de la primera componente 

como valores del indicador sintético (Cailas et al., 1996; Lai, 2000; Filmer y Pritchett, 2001; 

Singh, 2004; Onwujekwe et al., 2005; Heshmati, 2006; Vyas y Kumaranayake, 2006). En otros 

casos, para definir el indicador sintético, se opta por transformar el valor de la componente a 

una escala 0-10 o 0-100 para facilitar su interpretación (Ocaña-Riola y Sánchez-Cantalejo, 

2005). En el caso en que la interpretación de esta componente no refleje la evaluación del 

concepto objeto de estudio, se elige aquella componente principal que mejor permita realizar 

dicha evaluación (Horner y Grubesic, 2001).  

En otras ocasiones, simplemente se utiliza este procedimiento para determinar las 

ponderaciones, tomando como pesos los coeficientes asociados a la definición de la componente 

y agregando los indicadores de forma no aditiva (Quadrado et al., 2001). 

Un segundo grupo de trabajos incluye aquéllos en los que se define la medida sintética a 

partir de la agregación de los valores de todas las componentes principales seleccionadas. Esta 

agregación se realiza en algunos casos mediante una suma ponderada:  

hj

p

h
hj ZwIS  

1

 

siendo wh el peso otorgado a la componente h.  
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Para la definición de esta suma ponderada, pueden utilizarse distintos pesos. Así, por un 

lado, encontramos estudios donde se toma como ponderación la cuantía de los autovalores 

asociados a cada componente (Wubneh, 1987; Yadav et al., 2002). Por otro lado, otros trabajos 

utilizan como ponderaciones el porcentaje de la varianza explicada por cada componente (Zhu, 

1998; Premachandra, 2001; Chen et al., 2004). En estos casos, al no existir una única variable 

que resuma de manera apropiada la realidad que se quiere estudiar, sino que son varias las que 

contienen información relevante, se utilizan todas para agregarlas en un solo valor que contenga 

toda la información. 

Igual que ocurría con las metodologías estudiadas en los apartados anteriores, para 

facilitar la interpretación de los resultados, estudios recientes plantean la obtención de 

indicadores sintéticos mediante ACP en dos etapas. Una primera etapa para obtener un 

indicador sintético para cada grupo o dimensión inicial y una segunda para conseguir una 

medida sintética global. El procedimiento de agregación de información aplicada en ambas 

fases difiere de unos estudios a otros. Por una parte, encontramos trabajos donde se plantea la 

obtención del indicador global a partir de los indicadores dimensionales (Bobek y Vide, 2005). 

En este caso, una vez obtenidos los indicadores sintéticos dimensionales mediante ACP, se 

vuelve a aplicar el ACP sobre los valores normalizados de los indicadores dimensionales y se 

obtiene un indicador sintético global utilizando los resultados del análisis aplicado. Por otra 

parte, se plantean estudios donde la segunda fase de agregación se realiza a partir de un 

conjunto de indicadores representativos de cada dimensión (Castro, 2004). El grado de 

representatividad de los indicadores en cada dimensión se determina utilizando las correlaciones 

existentes entre cada indicador inicial y el indicador sintético dimensional obtenido. Así, el 

indicador global se obtiene aplicando el ACP al conjunto de indicadores representativos de 

todas las dimensiones. 

En otros casos, se opta por realizar la agregación en dos fases, aplicando el Análisis 

Factorial Múltiple (García y Abascal, 2004; Sabatini, 2005). En este caso, la obtención del 

indicador global se realiza a partir de la totalidad de los indicadores del sistema inicial. Para la 

segunda fase de agregación, se recalculan los indicadores del sistema ponderando su valor 

inicial por el inverso del mayor autovalor (o el inverso de su raíz cuadrada) obtenido en cada 

uno de los ACP aplicados en la primera fase a cada dimensión. Para cada indicador, se toma el 

autovalor correspondiente a la dimensión en la que se integra dicho indicador. Finalmente, el 

indicador sintético global se obtiene utilizando los resultados conseguidos al aplicar ACP a los 

valores anteriores. 

Independientemente de la forma en la que se define el indicador, el ACP constituye una 

herramienta que presenta ciertas ventajas. Como ya señalábamos anteriormente, no es necesario 

que el analista determine el valor que debe tomar el peso de cada indicador inicial, sino que los 

resultados de ACP permiten fijar el valor del peso. En este sentido, el papel del analista se 
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reduce a elegir el procedimiento a utilizar para obtener el indicador sintético entre todos los 

posibles, para lo cual puede tomarse como referencia la amplia literatura existente al respecto. 

Una segunda ventaja es que el indicador sintético obtenido tiene en cuenta las posibles 

relaciones causales existentes entre los indicadores, evitándose así el problema de la doble 

contabilización de la información. En concreto, para evitar la distorsión de los resultados que 

provoca la doble contabilización, el ACP define las componentes principales de forma 

independiente y, por tanto, incorreladas entre sí, de forma que cada una de ellas proporciona 

información no contenida en el resto.  

Sin embargo, el ACP presenta importantes limitaciones al interpretar el indicador 

sintético obtenido (Nardo et al., 2005a). Por una parte, dada su definición, el ACP minimiza la 

contribución de los indicadores menos correlacionados con el resto en el indicador sintético 

final. Por otra parte, los indicadores sintéticos obtenidos muestran una alta sensibilidad ante 

modificaciones en la base de datos inicial. En este sentido, los resultados del ACP varían de 

forma importante ante cambios como la introducción de un nuevo indicador, la consideración de 

nuevos casos o la simple actualización de las variables que se utilizan para cuantificar el 

sistema. Además, la presencia de valores extremos condicionan en gran medida los resultados 

obtenidos al introducir un mayor grado de variabilidad en los datos de partida.  

Asimismo, los valores obtenidos por el indicador sintético para cada unidad analizada, 

al ser las componentes principales combinaciones lineales de los indicadores iniciales, no son 

fácilmente interpretables. En este sentido, la principal dificultad existente está ligada al análisis 

de los efectos de las variaciones del valor de cada indicador inicial sobre el indicador sintético. 

Para facilitar la interpretación de las componentes, en la práctica, se suele proceder a la rotación 

de las mismas. Este proceso de rotación permite transformar los ejes para obtener una estructura 

más simple de las componentes que facilite una interpretación menos ambigua y más 

significativa. Existen dos tipos principales de rotación: Varimax y Quartimax. Por su parte, la 

transformación Varimax lo que consigue es minimizar el número de indicadores iniciales que 

muestran una alta correlación con la misma componente, siendo aplicada sobre todo en aquellos 

casos en los que el número de componentes es reducido. Por el contrario, cuando el número de 

componentes es muy elevado, se realiza una rotación Quartimax que transforma los ejes de 

forma que cada indicador presente una correlación alta con un menor número de componentes. 

No obstante, en ocasiones la dificultad de interpretación de las componentes no se ve reducida 

tras la utilización de estas herramientas.  

Finalmente, hay que tener presente que los resultados del ACP vienen condicionados en 

gran medida por las decisiones que el analista adopta al aplicar esta técnica. Así, la elección del 

procedimiento de selección de las componentes depende del analista. Todo ello puede producir 

un incremento de la subjetividad asociada si las decisiones adoptadas no se fundamentan 

objetivamente sobre la literatura existente y se realiza un análisis de robustez.  
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4.2. Análisis Factorial 

El Análisis Factorial permite reducir el elevado número de variables que describen un 

fenómeno, de difícil interpretación, a un número menor de factores en común que expliquen 

básicamente lo mismo que las variables de partida. Sin embargo, este método va más allá, pues 

su objetivo final es el de encontrar relaciones matemáticas que permitan expresar las variables 

originales a través de los factores comunes más los factores específicos de cada variable 

observada (Luque, 2000). Comprende varios métodos que permiten examinar la estructura 

subyacente de las variables y condensar la información que contienen. En este caso, en función 

del método utilizado estaremos ante distintos tipos de análisis, algunos de los cuales tienen una 

entidad propia. Entre ellos encontramos el ACP, al que ya nos hemos referido, por lo que a 

continuación nos centraremos en el Análisis Factorial tradicional, cuyas principales diferencias 

con el primero se refieren a su objetivo, sus características y su grado de formalización. El 

Análisis Factorial trata de encontrar variables sintéticas latentes, inobservables y aún no 

medidas, cuya existencia se sospecha en las variables originales y que permanecen a la espera 

de ser halladas, mientras en el ACP se obtienen variables sintéticas que son combinación de las 

originales y cuyo cálculo es posible basándose en aspectos matemáticos independientes de su 

interpretabilidad práctica. En el ACP la varianza de cada variable original se explica 

completamente por las variables cuya combinación lineal la determinan (sus componentes). En 

el Análisis Factorial no ocurre lo mismo, pues solo una parte de la varianza de cada variable 

original se explica completamente por las variables cuya combinación lineal la determinan 

(factores). Esta parte de la variabilidad de cada variable original explicada por los factores 

comunes se denomina comunalidad, mientras que la parte de la varianza no explicada por los 

factores comunes se denomina unicidad (comunalidad + unicidad = 1) y representa la parte de 

variabilidad propia de cada variable. Cuando la comunalidad es unitaria (y, por tanto, la 

unicidad es nula) el Análisis Factorial coincide con el de componentes principales. Es decir, el 

ACP es en esa situación un caso especial del Análisis Factorial en el que los factores comunes 

explican el 100% de la varianza total (Pérez, 2005, pp. 497–498).  

La construcción de un indicador sintético a partir de un conjunto de subindicadores 

iniciales puede llevarse a cabo mediante la reducción de éstos en una serie de factores básicos, 

aunque esto solo será posible si existen subindicadores que dan información adicional que 

puede ser obviada; es decir, deberán presentar una alta correlación entre ellos, puesto que de lo 

contrario todos aportarán información sustancial y el número de factores no podrá ser inferior al 

de indicadores originales. 

Sean X1, X2,…,Xp las variables o subindicadores iniciales,3 referidos a un conjunto de n 

regiones podemos observar el siguiente modelo: 

                                                 
3 Si los indicadores de partida están tipificados, se utilizará la matriz de correlación para la construcción de los 
factores y, en caso de que no lo estén, la matriz de varianzas y covarianzas. 
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X1 = w11F1+ w12F2 +…+ w1kFk+ u1 

X2 = w21F1+ w22F2 +…+ w2kFk+ u2 

………………………………………………………… 

Xp = wp1F1+ wp2F2 +…+ wpkFk+ up 
 

donde F1,…,Fk serán las componentes o factores (factores comunes) a los que quedarán 

reducidas las variables o subindicadores iniciales; u1,…,up son los términos que recogen las 

características específicas de cada variable (factores específicos); y los coeficientes {wij; 

i=1,…,p; j=1,…,k} son las cargas factoriales. Se supone, además, que los factores comunes 

están a su vez estandarizados (E(Fi)=0; Var(Fi)=1), los factores específicos tienen media cero y 

están incorrelados (E(ui)=0; Cov(ui, ui)=0 si i≠j; j,i=1, …, p) y unos y otros están incorrelados 

entre sí (Cov(Fi, ui)=0, ∀ i=1,…,k; j=1, …, p). 

Según lo anterior, el ACP proporcionaría unas componentes principales que cumplirían 

las características básicas que deben tener las variables de partida para el caso del Análisis 

Factorial, que no es otra que estar incorreladas. Así, el ACP estaría aportando la solución a la 

búsqueda de los factores mediante el Análisis Factorial; es decir, los factores comunes estarían 

constituidos por las primeras componentes principales tipificadas y los factores específicos 

combinaciones lineales del resto de componentes principales, que también son ortogonales con 

las anteriores. 

 

4.3. Escalamiento Óptimo 

Las técnicas anteriores solo son útiles cuando se trata de considerar variables de tipo numérico. 

Sin embargo, en determinados casos surge la necesidad de incluir variables categóricas. La 

naturaleza cualitativa de algunas de las variables dificulta su análisis, puesto que las categorías 

de respuesta parten de una cota inferior, establecida de forma arbitraria, y se desconocen las 

relaciones entre las diferentes categorías, así como la distancia real existente entre una y otra.  

Para el tratamiento de este tipo de variables son más adecuadas las técnicas de 

escalamiento óptimo, que permiten cuantificar las variables categóricas originales, basándose en 

una matriz de similaridad o disimilaridad entre todos o casi todos los pares de n objetos, que 

pueden ser generados preguntando a los sujetos directamente acerca de la similaridad entre 

todos los pares y/o pidiéndoles que clasifiquen en función de descriptores (Gower y Digby, 

1981). 

Entre las alternativas metodológicas desarrolladas para el tratamiento de este tipo de 

información, que exige la combinación de variables numéricas y categóricas, se ha difundido en 

los últimos años el Análisis de Componentes Principales Categórico (Categorical Principal 

Components Análisis o CATPCA). El propósito de esta técnica es el mismo que el clásico: 

transformar un conjunto de variables en otro de un tamaño más reducido con la pérdida de la 
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menor información posible. La diferencia fundamental entre ambas es el tipo de variables que 

utiliza. El ACP necesita variables medidas en una escala métrica para tener sentido estadístico, 

mientras que el CATPCA utiliza cualquier tipo de variables.  

El objetivo principal del Escalamiento Óptimo es el de profundizar en la estructura de 

las relaciones entre variables cualitativas (por lo general), tratando de superar las limitaciones 

que presentan los análisis bidimensionales tradicionales (tablas de contingencia, análisis de 

datos categóricos, etc.) así como otros análisis que no se adaptan a la exigencia de considerar 

niveles mixtos de medida (nominal, ordinal y de escala), como son el análisis de componentes 

principales o el análisis de correlación canónica lineal.  

Las técnicas de Escalamiento Óptimo proporcionan un conjunto de cuantificaciones 

para las categorías de cada variable (puntuaciones óptimas). A diferencia de los valores 

originales de las variables, estas puntuaciones tienen propiedades métricas. Estos valores 

numéricos se obtienen minimizando la distancia entre categorías relacionadas y maximizando la 

distancia de las categorías no relacionadas. La técnica también asigna puntuaciones a los casos 

analizados, de manera que las cuantificaciones de las categorías son los valores promedio o 

centroides de las puntuaciones de los objetos en dichas categorías. Los resultados de este tipo de 

análisis generan una solución en la que los objetos de la misma categoría se representan juntos y 

los de categorías distintas aparecen bien separados, aplicando este procedimiento para todas las 

variables del análisis. Consecuentemente, las categorías dividen a los objetos o casos en 

subgrupos homogéneos (Young et al., 1976; Van Rijckevorsei, 1987; De Leeuw, 1984; Gifi, 

1980). 

La metodología de agregación utilizada para la obtención de los indicadores sintéticos 

es similar a la descrita en el apartado 4.1, es decir, construye el indicador sintético utilizando los 

valores obtenidos de las componentes principales seleccionadas. 

Este tipo de análisis multivariante tiene algunas ventajas sobre los métodos de regresión 

tradicionales: se puede utilizar la información de múltiples variables de entrada sin necesidad de 

que éstas sean linealmente independientes; puede trabajar con matrices que contengan más 

variables que observaciones; puede trabajar con matrices incompletas (siempre que los valores 

faltantes estén aleatoriamente distribuidos y no superen un 10%) y, dado que se basan en la 

extracción secuencial de factores, pueden separar la información del ruido. Por el contrario, 

presenta los mismos inconvenientes asociados a las técnicas descritas anteriormente, uniéndose 

además, en este caso, la dificultad asociada al hecho de trabajar con variables no observadas. 

 

4.4. Análisis Conjunto 

El Análisis Conjunto tiene sus orígenes en el campo de la Psicología (Luce y Tukey, 1964), 

pero su máximo desarrollo en el ámbito del Marketing (Green y Rao, 1971), aunque puede 

utilizarse, en general, para el análisis del valor asignado por los sujetos en procesos de elección 
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entre varias alternativas (Green y Wind, 1975; López, 2005, pp. 643–654). Es una metodología 

que trata de estudiar el comportamiento de los consumidores según la valoración que éstos 

realizan de las características (o atributos) de un determinado bien o servicio. Básicamente, 

consiste en asumir que las alternativas a evaluar pueden ser definidas por una serie de atributos 

o características e interesa conocer qué importancia tiene cada atributo en concreto (utilidad 

parcial) en la decisión global de preferencia del individuo hacia esa alternativa (utilidad total).  

y =  f(x1,x2,…, xn) 

 

 

Una vez determinadas las evaluaciones globales de los individuos sobre las distintas 

combinaciones de atributos para cada alternativa, el objetivo es determinar la función de 

preferencia global del conjunto de individuos, a fin de obtener la estimación de los pesos 

otorgados por el conjunto de individuos a cada atributo. En el contexto de los indicadores 

sintéticos (Nardo et al., 2005a), los atributos se corresponderían con los subindicadores (I1c, 

I2c,…,Iqc) y la función de preferencia (prefc) se definiría como: 

prefc = P(I1c, I2c, …, Iqc) 

La ponderación que sirve de base para la agregación depende del criterio seguido por el 

equipo investigador. Así, puede tomarse la derivada de la función de preferencia con respecto a 

cada uno de los subindicadores como la importancia relativa otorgada por el conjunto de 

individuos a cada uno de ellos: 


 



Q

1q

qc

qc

c I
I

P
I  

Asimismo, la agregación podrá ser aditiva, multiplicativa, etc. 

En este procedimiento, el primer paso sería el diseño del análisis a realizar, empezando 

por la determinación de los atributos (subindicadores iniciales) que van a ser estudiados, así 

como los niveles (valores de los subindicadores) y el número de éstos que se van a considerar 

para cada uno de ellos. Para tales fines es necesaria la participación de expertos en la materia o 

la utilización de técnicas (grupos de discusión, entrevistas en profundidad, dibujos o productos 

reales, cuestionarios mediante utilización de tarjetas, encuestas, etc.) a fin de que la 

aproximación al fenómeno sea lo más cercana posible a la realidad, siempre que esto sea 

compatible con las necesidades de especificación del modelo. Igualmente importante es la 

determinación de los denominados estímulos o combinaciones de los valores de los 

subindicadores que caracterizan a cada alternativa,4 que se van a presentar finalmente a los 

individuos y sobre los que van a mostrar sus preferencias. El número total de estímulos viene 

dado por el producto de los niveles de los n atributos (o subindicadores) considerados. En la 

                                                 
4 Para definir los estímulos, también se podría utilizar la comparación por pares; sin embargo, la mayor parte de los 
autores defiende la utilización de los perfiles completos por tener una mayor validez predictiva. 

No métricas  No métrica  
o métrica 
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práctica, habitualmente, para evitar un número muy elevado de perfiles, se presenta únicamente 

un pequeño subconjunto de ellos (diseño ortogonal fraccionado), en cuyo caso habría asimismo 

que determinar el número de ellos que finalmente se adoptaría. Todo lo anterior quedaría 

plasmado en una tarjeta para cada uno de los perfiles completos resultantes, según los cuales los 

individuos tendrían que asignar sus preferencias. 

Una vez obtenidos, es necesario seleccionar la función de preferencia global que se trata 

de estimar; es decir, hay que determinar cual será la regla de combinación que deben seguir los 

individuos para relacionar las componentes parciales (utilidades parciales) de la utilidad total de 

los atributos. Para ello se deben estimar previamente las utilidades parciales de los atributos, 

empleando habitualmente el análisis de regresión múltiple (mínimos cuadrados ordinarios). La 

técnica más utilizada en la determinación de la utilidad total es la que se basa en un tipo de 

relación aditiva entre las preferencias del individuo y las alternativas analizadas, que supone 

considerar que la preferencia de un individuo sobre una combinación es una función aditiva de 

las utilidades asignadas a los niveles de los atributos que componen dichas combinaciones. El 

algoritmo más utilizado para tal fin es el denominado Conjoint.  

Una vez llevado a cabo el análisis, resta por realizar la interpretación de los resultados 

basándose en el vector de utilidades parciales. El análisis conjunto ofrece información sobre qué 

combinación de atributos es “la más preferida”, qué niveles concretos influyen más en la 

preferencia del producto total y la importancia relativa de cada atributo.  

Para un determinado atributo, la utilidad asociada a un nivel indica el grado de 

preferencia del individuo por el mismo. Así, una utilidad parcial alta significa que el nivel 

asociado proporciona al consumidor una utilidad elevada. Según lo anterior, se determina la 

importancia relativa (wj) de un atributo j: 

100∑ )vmin(-)vmax(

)vmin(-)vmax(
=w •

ijij

ijij

j  

donde max(vij) es la mayor utilidad de los niveles de atributo j y min(vij) es la menor utilidad de 

los niveles de atributo j. Por tanto, un atributo será tanto más importante cuanto mayor sea la 

diferencia entre el nivel más valorado y el menos valorado. 

Además de la utilidad del Análisis Conjunto como procedimiento de ponderación, esta 

metodología puede resultar útil para obtener de forma directa un indicador sintético evitando la 

subjetividad inmersa en la elección de un sistema de ponderación concreto. En concreto, puede 

tomarse como medida sintética la utilidad global estimada para una determinada combinación 

de indicadores. 

Entre las ventajas de esta metodología, encontramos que es posible captar la preferencia 

a un nivel individual, así como tener en cuenta el contexto socio-político del fenómeno que se 

evalúa. Sin embargo, desde un punto de vista operativo presenta limitaciones como que el 
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número de características a analizar debe ser muy pequeño porque las combinaciones entre ellas 

aumentan a medida que lo hacen las alternativas, lo que hace más complejo el análisis. Además, 

la recogida de información es difícil y costosa, puesto que requiere de una gran muestra de 

encuestados, los cuales tienen que expresar un gran número de preferencias. Además, el 

procedimiento necesita especificar con carácter previo una función de utilidad, lo que supone 

incrementar la subjetividad asociada al indicador. A este nivel de subjetividad contribuye 

también el hecho de que los resultados obtenidos dependan en todo momento de la muestra de 

encuestados elegida. Finalmente, el indicador obtenido implica la compensación total entre los 

subindicadores, lo que hace que los pesos expresen el intercambio entre indicadores y no la 

importancia relativa de cada uno de ellos. 

 

5. INDICADORES BASADOS EN DISTANCIAS 

Otra de las metodologías utilizadas en la construcción de indicadores, especialmente en el 

ámbito político, es la medición de las distancias entre la situación de partida y los objetivos que 

se pretende conseguir. De esta manera, se detecta la mayor o menor urgencia de actuación en un 

determinado aspecto, en función de la mayor o menor distancia entre el estado en que se 

encuentra un fenómeno concreto y la situación a la que se desea llegar. 

En esta metodología, los pesos de cada subindicador se obtienen como la ratio (o como 

la diferencia) entre el valor del subindicador y el valor del correspondiente objetivo, expresados 

en la misma unidad. La elección de los valores de referencia se realiza en función de la forma en 

la que se deseen interpretar los resultados. Así, pueden constituir valores de referencia los 

valores mínimos, máximos, medios u otro valor incluido en la muestra de cada uno de los 

indicadores considerados. En otros casos, el valor de referencia para los indicadores puede ser 

fijado utilizando un valor externo a la muestra considerada, que represente el nivel a alcanzar 

para cada indicador. La agregación de las distancias definidas puede realizarse utilizando 

multitud de procedimientos alternativos (Pena, 1977, pp. 65–71, 91 y siguientes): distancia CRL 

de Pearson, distancia de Frechet, distancia Generalizada de Mahalanobis, distancia de Stone, 

distancia-I de Ivanovic, distancia DP2, etc. 

Entre ellos, centramos nuestra atención en la metodología del indicador sintético de 

distancia DP2, diseñado para medir los niveles de bienestar social en un determinado momento 

(Pena, 1977). Este indicador sintético se define a partir de una modificación de la distancia-I de 

Ivanovic (Ivanovic, 1974) mediante la incorporación del coeficiente de determinación múltiple 

en el sistema de ponderaciones (Pena, 1978). Así, para una unidad i, el indicador se define de la 

siguiente forma: 

 
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donde: 

ijd  = distancia entre la unidad i y la unidad de referencia fijada para cada indicador j del 

sistema inicial; 

j = desviación típica del indicador j; 

2
1,...,2,1,  jjjR = coeficiente de determinación múltiple de la regresión lineal del indicador jI  

respecto a los indicadores sI  con  1,...,2,1  jjs , siendo 02
1 R . 

 

La medida sintética obtenida utilizando esta metodología presenta una serie de ventajas. 

En primer lugar, no requiere de un procedimiento de normalización de los indicadores, puesto 

que al dividir la distancia dij por la desviación típica de cada indicador se consigue expresar los 

valores de los indicadores en una escala adimensional, de forma que la contribución de cada 

distancia al valor del índice es inversamente proporcional a su dispersión. En segundo lugar, el 

término (1 – R2
j, j-1,…,1), denominado factor de corrección, pondera las diferencias entre los 

indicadores y sus valores de referencia por el porcentaje de información nueva que proporciona 

cada indicador al incluirse en la medida global. De esta forma, se elimina la información 

duplicada de tipo lineal que proporciona el indicador jI  que ya está contenida en los sI  (con 

 1,...,2,1  jjs ) indicadores precedentes (Zarzosa et al., 2005). Asimismo, se elimina la 

necesidad de establecer a priori un conjunto de pesos para agregar los indicadores.  

Otra ventaja importante es que la distancia DP2 es invariante frente a la situación de 

referencia, siempre y cuando se cumpla que sea la misma para las unidades comparadas y tome 

el valor máximo (o superior a éste) o el valor mínimo (o inferior a éste) para cada indicador 

(Zarzosa et al., 2005; Somarribia y Pena, 2009; Pena, 2009). De esta manera, el analista no debe 

establecer un valor para los pesos de los indicadores, lo cual puede determinar en gran medida 

los resultados obtenidos.  

Finalmente, una última ventaja a destacar es la fácil interpretación de los resultados, ya 

que la agregación basada en distancias permite valorar la situación de cada unidad en función de 

su grado de ajuste a la situación de referencia. 

No obstante, esta metodología presenta una limitación importante a considerar. Así, el 

valor del indicador sintético se ve afectado por el orden en el que se vayan introduciendo los 

indicadores del sistema, el cual determina los valores de los coeficientes de determinación. Para 

que el indicador sintético obtenido finalmente sea único, una solución pasa por aplicar un 

procedimiento iterativo basado en el indicador de Frechet, que permite establecer un orden de 

introducción de los indicadores en función de la cantidad de información que proporcionan. A 

pesar de esta limitación, el procedimiento descrito ofrece una medida sintética que lleva 
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asociada una menor subjetividad, al requerir por parte del analista un menor número de 

decisiones.  

 

6. TÉCNICAS DE ANÁLISIS MULTICRITERIO 

Finalmente, en este apartado abordamos el estudio de aquellas metodologías que basan la 

construcción de indicadores sintéticos en la aplicación de técnicas de análisis multicriterio. 

Independientemente de la técnica empleada, para la obtención del indicador sintético, el analista 

debe transformar los aspectos evaluados por el sistema en objetivos y criterios, sobre los que el 

decisor pueda expresar sus preferencias de forma que se garantice la obtención de resultados 

interpretables. Realizado esto, el papel del analista se reduce a la aplicación de la técnica de 

decisión multicriterio elegida, la asignación de pesos a cada criterio y la fijación de un 

procedimiento de agregación para la obtención del indicador sintético. Estas decisiones serán 

diferentes en función del tipo de técnica aplicada. Entre el conjunto de técnicas disponibles, en 

función de su mayor aplicación práctica, pueden destacarse las que comentamos a continuación. 

 

6.1. Teoría de la Utilidad Multiatributo 

Se trata de un enfoque discreto desarrollado por Keeney y Raiffa (1976), que busca expresar las 

preferencias del decisor en términos de la utilidad que le reporta, dentro de un contexto de la 

teoría de la decisión en condiciones de incertidumbre. Esta propuesta pasa por la definición de 

una función de utilidad multiatributo agregada según una serie de funciones de utilidad 

individuales definidas previamente. Esta función proporciona una medida que permite comparar 

en términos relativos la situación de cada unidad obteniendo una ordenación completa de las 

mismas en función de las preferencias mostradas por el decisor.  

Sean (X1,X2,…,Xi,…,Xm) un conjunto de m puntos que representan las distintas 

alternativas del decisor, (A1,A2,…,Aj,…,An) un conjunto de n puntos que representan los 

atributos relevantes para el problema y (R11,…,Rij,…,Rmn) un conjunto de mxn puntos que 

representa el resultado alcanzado por cada alternativa para cada atributo. La formulación del 

modelo pasa por la definición de una función de utilidad para cada atributo: 

u1(X),…,uj(X),…,un(X) 

que posteriormente constituye la función de utilidad multiatributo5: 

U[u1(X),…,uj(X),…,un(X)] 

para la que se verifica lo siguiente: 

U[u1(Xi),…,uj(Xi),…,un(Xi)] ≥ U[u1(Xk),…,uj(Xk),…,un(Xk)] ⇔ 

⇔ Xi es preferida o indiferente a Xk 

                                                 
5 La construcción de la función de utilidad multiatributo a través de las funciones de utilidad parciales puede seguir 
un esquema de agregación aditivo o multiplicativo. 
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De esta manera se asocia un número real que hace referencia a la utilidad a cada una de las 

alternativas, consiguiéndose así una ordenación completa del conjunto finito de alternativas. 

Para la obtención de la medida sintética, el analista debe realizar las siguientes tareas:  

- Determinar para cada criterio una función de utilidad parcial que permita cuantificar las 

preferencias mostradas por el decisor respecto a los valores absolutos de cada indicador 

mediante una escala común que varía entre 0 y 1. En esta escala, el valor 0 se asocia con aquel 

valor absoluto del indicador que proporciona una menor utilidad, asignándose el valor 1 al de 

mayor utilidad.  

- Obtener un conjunto de pesos que reflejen la importancia relativa de cada aspecto evaluado 

mediante los criterios, a través de la aplicación de algún procedimiento de ponderación 

adecuado. Los más utilizados en la literatura son los procedimientos participativos 

(Hajkowicz, 2006) o bien otorgar el mismo peso a cada indicador (Barrera-Roldán y Saldívar-

Valdés, 2002).  

- Definir la función de utilidad agregada que combine las utilidades parciales de cada criterio 

teniendo en cuenta el peso asignado a cada uno de ellos, utilizando para su definición una 

función aditiva, multiplicativa o híbrida. La elección de la misma se realiza en función de la 

consideración o no de interacciones entre los criterios o indicadores considerados. En aquellos 

casos en los que los valores de algunos indicadores de partida están altamente influidos por 

los valores que presentan otros, el indicador sintético debe ser definido mediante una función 

de utilidad multiplicativa (Hajkowicz, 2006). Si opta por una función de utilidad aditiva, se 

considera que los valores que presentan los indicadores de cada criterio son independientes de 

los valores mostrados por el resto (Munda, 2008).  

La principal ventaja de este procedimiento para la obtención de indicadores sintéticos es 

que resulta muy intuitivo y fácil de aplicar por parte del usuario final. Sin embargo, a pesar de 

su simplicidad, este procedimiento lleva asociado algunos inconvenientes a considerar. Por un 

lado, se necesita seleccionar un conjunto de ponderaciones, bien a través de algunos de los 

procedimientos de ponderación existentes o bien determinando los valores en función del 

conocimiento que los usuarios tengan sobre el concepto evaluado, lo que supone un importante 

factor subjetivo. Por otro lado, se debe fijar para cada indicador una función de utilidad lo que, a 

su vez, requiere la adopción de decisiones subjetivas adicionales al estimar algunos parámetros 

necesarios. Todo ello da lugar a que el indicador sintético obtenido en este caso tenga asociado 

un alto grado de subjetividad proporcional al número de decisiones adoptadas.  

 

6.2. Proceso Analítico Jerárquico (AHP) 

El enfoque del Proceso Analítico Jerárquico (Analytic Hierarchy Process –AHP) es una técnica 

de decisión multicriterio discreta. Fue creada por Saaty (1980) y representa la Escuela 

Americana dentro del enfoque de modelos de decisión multicriterio discretos. 
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Las metodologías definidas a partir de AHP están pensadas para obtener medidas 

sintéticas en varias fases de agregación. Asimismo, estas metodologías se basan en cuatro 

principios básicos de funcionamiento (Narayanan et al., 2007; Ramzan et al., 2008): la 

estructuración del problema mediante jerarquías, la valoración mediante una escala ratio 

derivada de la comparación por pares entre los elementos de la jerarquía; el establecimiento de 

prioridades; y la consistencia lógica. La obtención de indicadores sintéticos a partir de los 

resultados obtenidos al aplicar AHP requieren por parte del analista la realización de los 

siguientes pasos o tareas (Krajnc y Glavic, 2005a; Krajnc y Glavic, 2005b; Narayanan et al., 

2007; Ramzan et al., 2008): 

- Estructurar de forma jerárquica el problema analizado, agrupando previamente los indicadores 

del sistema inicial en función de la dimensión conceptual a la que pertenecen.  

- Comparar por pares todos los elementos de la jerarquía, de forma independiente, en función 

de su importancia respecto al elemento que se encuentra en el nivel superior del cual 

dependen. Para cuantificar la importancia relativa de cada indicador, el analista debe utilizar 

una escala de valoración previamente fijada, que puede ser definida por él en función de la 

naturaleza de los indicadores que se comparan (Narayanan et al., 2007), siempre y cuando se 

indique claramente al usuario la correspondencia entre los valores absolutos de partida de 

cada indicador y los valores que muestran la intensidad de la preferencia en la escala de 

valoración. 

- Obtener la importancia relativa de los indicadores de cada dimensión, utilizando como 

ponderaciones los valores de las componentes del autovector asociado al autovalor dominante 

de la matriz definida a partir de los valores de las comparaciones realizadas entre los 

elementos incluidos en ese grupo (Saaty, 1990). Para obtener un valor normalizado de los 

pesos de cada indicador, se aplica lo que se conoce como el método recíproco de columnas 

(Mondelo et al., 1996; Krajnc y Glavic, 2005a; Krajnc y Glavic, 2005b; Narayanan et al., 

2007; Ramzan et al., 2008).  

- Obtener el indicador sintético mediante la suma total de los productos de los pesos de cada 

indicador y los elementos jerárquicos superiores de los que depende.  

La obtención de indicadores sintéticos mediante el método AHP lleva asociada una 

serie de ventajas (Nardo et al., 2005b; Singh et al., 2009). En primer lugar, la organización del 

problema mediante una estructura jerárquica permite incrementar la transparencia del proceso 

de obtención del indicador sintético. En segundo lugar, permite obtener medidas sintéticas a 

partir de indicadores de tipo cuantitativo y cualitativo, siendo una metodología fácilmente 

aplicable y entendible por parte de los usuarios, a lo que contribuye la existencia de la 

aplicación informática Expert Choice que permite implementar en la práctica el método AHP.  

Sin embargo, a pesar de sus ventajas, esta metodología tiene asociada algunas 

limitaciones. Por una parte, las comparaciones por pares entre los indicadores dan lugar a que 
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los resultados obtenidos dependan de juicios subjetivos realizados por el decisor; sobre todo 

cuando el sistema de partida está compuesto por un alto número de indicadores, el método 

requiere muchas comparaciones por pares que dificultan en exceso el cálculo computacional 

para obtener los resultados. Por otra parte, estos indicadores sintéticos presentan una alta 

sensibilidad ante cambios en el sistema de indicadores (Hafeez et al., 2002), llegándose a 

demostrar que la inclusión de indicadores irrelevantes que modifiquen el ranking inicial de 

indicadores puede provocar un cambio total de la ordenación de las alternativas obtenidas a 

partir del indicador sintético.  

 

6.3. Métodos de sobreclasificación 

En tercer lugar, encontramos los trabajos que obtienen indicadores sintéticos aplicando un 

método de sobreclasificación para agregar los subindicadores del sistema. Los métodos de 

sobreclasificación conforman un conjunto de métodos de análisis multicriterio construidos en 

torno al concepto teórico de la relación de superación. Todos estos métodos utilizan como 

mecanismo básico de funcionamiento el de las comparaciones binarias de alternativas 

consistentes en la comparación dos a dos de las mismas, criterio por criterio. De esta forma, 

para cada par de alternativas puede construirse un coeficiente o índice de concordancia asociado 

que muestre, teniendo en cuenta la totalidad de los criterios de decisión, el grado en el que una 

alternativa es mejor o igual que otra. En el contexto que nos ocupa, se plantea la agregación de 

los indicadores mediante la definición de una relación de superación o sobreclasificación que 

permite discriminar entre las unidades analizadas dadas las preferencias del decisor. El método 

de sobreclasificación más utilizado es PROMETHEE II (Filipic et al., 1998; Simon et al., 2004; 

Geldermann y Rentz, 2005; González-Laxe y Castillo, 2007).  

 Para la definición del indicador sintético utilizando este procedimiento, el analista debe 

realizar varias tareas. En primer lugar, definir una matriz de decisión cuyos elementos recojan 

las evaluaciones de cada una de las unidades para cada uno de los indicadores del sistema 

inicial. Para la obtención de las mismas, el analista deberá determinar una medida de 

cuantificación adecuada para cada indicador. Una vez hecho esto, debe asociar a cada indicador 

una función que permita comparar las unidades entre sí en términos de preferencia del decisor. 

Para ello, esta función, definida a partir de las diferencias entre las evaluaciones de las unidades, 

debe asociar a la comparación de cada par de unidades un valor entre 0 y 1, asignándose el valor 

1 cuando el decisor muestre una preferencia estricta por una unidad frente a la otra. Se define 

así, para cada indicador, un criterio generalizado. Para determinar estas funciones, el analista 

puede elegir entre seis tipos de criterios generalizados (criterio usual, cuasi-criterio, criterio con 

preferencia lineal, criterio en escalera, criterio con preferencia lineal y área de indiferencia, 

criterio gaussiano) considerados como suficientes para cubrir todos los casos prácticos (Brans et 

al., 1986). Para realizar esta elección, deberá interactuar con el decisor para seleccionar el que 
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mejor se ajuste a sus preferencias, definiendo en cada caso los parámetros asociados a cada tipo 

de criterio. A continuación debe determinar el valor de las ponderaciones que reflejen la 

importancia relativa de los indicadores iniciales, aplicando para ello uno de los procedimientos 

de ponderación existentes o bien fijando él mismo el valor de los pesos, tomando como base su 

propio conocimiento del concepto evaluado. Posteriormente, se define la relación de superación 

a partir de los índices de preferencia agregada, que recogen la preferencia total que el decisor 

muestra respecto a una determinada unidad respecto a otras, cuando se consideran todos los 

indicadores de manera simultánea. Finalmente, se deberá cuantificar la relación de superación 

determinando los valores de los denominados flujos de salida, de entrada y flujo neto, mediante 

una agregación de los índices de preferencia agregada determinados para cada unidad. Con estos 

resultados, el indicador sintético es igual al valor del flujo neto calculado para cada unidad.  

La utilización de este método para construir medidas sintéticas tiene asociadas una serie 

de ventajas. En primer lugar, el procedimiento de obtención de indicadores sintéticos simples y 

entendibles por parte del decisor, facilitándose su aplicación práctica. En segundo lugar, la 

asignación de una función de preferencia permite expresar los valores de cada indicador en una 

escala adimensional, de forma que no es necesario aplicar un procedimiento de normalización. 

Así, se facilita la tarea del decisor al realizar las comparaciones entre las unidades comparadas 

tomando como base los datos iniciales y la interpretación de los resultados finales. En tercer 

lugar, la construcción de la relación de superación incorpora la fijación de una serie de 

parámetros que tienen una interpretación fácilmente identificable por parte del decisor.  

Asimismo, debemos señalar que los indicadores sintéticos obtenidos mediante estos 

procedimientos presentan una ventaja comparativa: la existencia de instrumentos adicionales 

que ofrecen nueva información al decisor a la hora de interpretar la ordenación de unidades que 

proporciona el indicador sintético. Por un lado, es posible determinar un preorden de las 

unidades analizadas determinado a partir de la comparación de los flujos de entrada y salida, 

cuya representación gráfica clarifica la posición de cada unidad con respecto al resto. Por otro 

lado, para el análisis de los resultados se puede utilizar la técnica de modelización visual GAIA 

(Geometrical Analysis for Interactive Aid) (Brans y Mareschal, 1994), que muestra 

gráficamente, en la medida de lo posible, toda la información relativa al problema estudiado. 

Finalmente, una última ventaja a destacar es la existencia de un paquete informático 

(DECISION-LAB) (Brans y Mareschal, 2001) que permite la aplicación práctica de estos 

procedimientos de una manera rápida y sencilla para el usuario. 

No obstante, estos indicadores sintéticos presentan también limitaciones a tener en 

consideración. En primer lugar, sobre todo cuando el sistema está compuesto por un alto 

número de indicadores, la interacción con el decisor a la hora de definir los criterios 

generalizados (parámetros, tipo de criterio, etc.) incrementan la subjetividad asociada al 

indicador sintético. Asimismo, requieren la fijación de un procedimiento de ponderación 
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adecuado, la cual constituye un elemento más de subjetividad. Por último, es de destacar la 

dificultad asociada a la correcta interpretación de los resultados, mediante la utilización de la 

información adicional proporcionada por los flujos de salida y entrada, así como por el plano 

GAIA, la cual requiere por parte del usuario un amplio conocimiento técnico.  

 

6.4. Procedimientos de agregación no compensatorios 

Esta metodología parte de la base de que, cuando se utilizan los métodos de agregación 

anteriores sobre un sistema de indicadores de carácter cuantitativo, los pesos asignados 

muestran las tasas de sustitución entre los indicadores (Munda y Nardo, 2003; OECD, 2008), lo 

que obliga a tener en cuenta el carácter compensatorio del indicador sintético obtenido. Este 

carácter compensatorio hace referencia a la posibilidad de que en un determinado caso las 

desventajas presentadas en un grupo de indicadores puedan ser compensadas por una mejor 

situación en otros. De esta forma, el indicador sintético muestra el resultado neto que se obtiene 

al tener en cuenta las compensaciones que se producen entre los indicadores presentes en el 

sistema. En este contexto, se ha propuesto la búsqueda de nuevos procedimientos para obtener 

indicadores sintéticos que no presenten carácter compensatorio (Podinovskii, 1994).  

Entre los procedimientos de agregación multicriterio no compensatorios, podemos 

destacar el desarrollado por Munda y Nardo (Munda, 2005; Munda y Nardo, 2009). Conocidos 

los pesos que representan la importancia relativa de cada indicador, este procedimiento permite 

obtener una ordenación total de las unidades analizadas a partir de los resultados obtenidos al 

comparar por pares las mismas teniendo en cuenta todo el conjunto de indicadores.  

Los resultados obtenidos al realizar estas comparaciones conforman una matriz cuyos elementos 

kieik con  , cuantifican el resultado de la comparación de cada par de unidades iU y kU  a 

partir de la siguiente expresión:  
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donde: 

)( ikj P  peso del indicador j para el que iU es preferida a kU ;  

)( ikj I  peso del indicador j para el que iU es indiferente a kU .  

Con esta información, el procedimiento permite obtener una ordenación total de las 

unidades analizadas. Para ello, en primer lugar se define el conjunto R    !,...,2,1, nsrs  , 

de todas las posibles ordenaciones totales que se pueden obtener de las unidades analizadas. 

Para cada una de estas ordenaciones, se procede a obtener una puntuación total que sintetice el 

resultado de la comparación global de los pares de unidades que componen la ordenación. Dicha 

puntuación total, para una ordenación sr , se determina como: 
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Con estas puntaciones, la ordenación final elegida es aquella para la que se obtiene una 

puntuación máxima. 

Este procedimiento, además de su carácter no compensatorio, presenta una serie de 

ventajas a tener en cuenta. Por un lado, podemos destacar su simplicidad tanto en su aplicación 

como en la interpretación de los resultados por parte del usuario final. Por otro lado, esta 

metodología no necesita normalizar los datos iniciales al tomarse la información ordinal en 

términos de preferencia.  

No obstante, presenta algunas limitaciones. Primero, requiere aplicar previamente un 

procedimiento para fijar las ponderaciones de cada indicador, lo que incrementa la subjetividad 

del indicador sintético, pudiendo influir en los resultados obtenidos. Segundo, al tomar la 

información de tipo ordinal proporcionada por los indicadores, se pierde la intensidad de 

preferencia mostrada por los valores absolutos de los mismos. Esta pérdida de información es el 

inconveniente a cambio de reducir la compensabilidad. No obstante, esta limitación puede 

salvarse parcialmente al introducir umbrales de preferencia e indiferencia a la hora de realizar 

las comparaciones por pares de las unidades.  

 

7. CONCLUSIONES 

En este trabajo ofrece una revisión crítica de las metodologías de obtención de indicadores 

sintéticos más utilizadas en la práctica, analizando las ventajas e inconvenientes asociados a 

cada una de ellas. En función de los pros y contras de cada metodología para la aplicación a 

cada caso concreto, se extraen algunas recomendaciones para la realización de estudios de tipo 

transversal que recogemos a continuación.  

Por lo que respecta a las metodologías de agregación simples, pueden ser utilizadas 

siempre que el analista requiera obtener una medida sintética computacionalmente muy sencilla 

y de fácil interpretación. Para contrarrestar sus inconvenientes a la hora de agregar la 

información, el analista debe agrupar los indicadores iniciales de forma homogénea y evitar los 

problemas de doble contabilización, realizando un estudio estadístico previo de las relaciones 

causales existentes entre los indicadores de partida. 

El analista deberá optar por indicadores sintéticos basados en métodos participativos, 

sobre todo, en aquellos casos en los que no exista información cuantitativa sobre los aspectos 

evaluados, resultando esencial la información proporcionada por el grupo de individuos 

consultado. Para garantizar la fiabilidad de los resultados, es fundamental que se trabaje con un 

grupo de individuos cualificados con el conocimiento suficiente sobre la materia y ajustar el 

procedimiento de asignación de presupuesto para garantizar la consistencia de las opiniones 

mostradas.  
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En el caso de la obtención de medidas sintéticas mediante técnicas de análisis 

multivariante, resultan más adecuadas para aquellos casos en los que el analista necesita un 

procedimiento de obtención que le permita fijar de forma objetiva y endógena las ponderaciones 

y que permita eliminar el problema de la doble contabilización de la información. A cambio, los 

indicadores sintéticos obtenidos en este caso presentan unos valores difíciles de interpretar y 

que resultan muy cambiantes ante modificaciones en los datos de partida o la presencia de 

valores extremos. Asimismo, a pesar de la determinación endógena de los valores de las 

ponderaciones, la elección del procedimiento de selección de las componentes o el utilizado 

para la normalización de los indicadores, dependen del analista y constituyen nuevos factores de 

incertidumbre asociados al indicador sintético. 

Frente a las metodologías anteriores, los indicadores sintéticos basados en la agregación 

de distancias están definidos con el objetivo de obtener medidas globales fácilmente 

interpretables por parte del analista. Asimismo, en el caso del indicador sintético DP2, el propio 

procedimiento asigna un valor a las ponderaciones eliminando un factor de incertidumbre 

importante. No obstante, el analista deberá tener en cuenta que esta metodología otorga un 

mayor peso a aquellos indicadores que muestran una menor correlación con el resto de 

indicadores considerados, aun tratándose de indicadores que teóricamente no estén relacionados. 

En el caso de los indicadores obtenidos mediante técnicas de análisis multicriterio, el 

analista podrá hacer uso de ellas siempre que sea necesario tener presentes las preferencias del 

decisor, lo que garantiza una fácil interpretación de los resultados obtenidos. No obstante, en 

cualquier caso será necesario asignar de forma externa un procedimiento para ponderar los 

indicadores iniciales, lo cual determina en cierta medida los resultados obtenidos.  
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