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Resumen

El objetivo es desarrollar/aplicar mejoras al Indice de Conduccion Riesgosa (ICR), el
cual tiene el fin de puntuar el riesgo entre los diferentes viajes realizados por los diferentes

tipos de automdviles, usando siete comportamientos riesgosos de conduccién.

Cada etapa del proceso de construccién de un indice es extremadamente importante,
por lo que se presté especial atencion en que las metodologias establecidas en cada
etapa sean afines entre si. Inicialmente se verifica el rol de cada indicador usado para
la construccion del indice, asi como también la normalizacion adecuada, y métodos
de ponderacion y agregacion compatibles, pues ambas son etapas entrelazadas. Para
obtener ponderaciones se usa el Andlisis de Componentes Principales, Andlisis Factorial
y Benefit of the Doubt. Dado que el Andlisis de Componentes Principales y Benefit of
the Doubt en su metodologia de ponderacion preestablecian una agregacion lineal, para
la etapa de agregacién se usa lineal y ademas, media concava, la cual tiene por objetivo

“penalizar” los desbalances entre las diferentes dimensiones.

Con la ayuda del Andlisis de Sensibilidad y Robustez, se aprecia si los indices obteni-
dos aportan validez y resultados congruentes. Entre los que se destacan el obtenido por
Benefit of the Doubt con agregacion lineal con coeficiente de variacién menor en com-
paracién de los otros indices obtenidos, logrando una ordenacién mé&s robusta, pues al
introducir perturbaciones a los indicadores elementales, el indice obtenido se ve menos
afectado por estas, posiblemente por el propio procedimiento de construccion, lo que

permitiria “absorber” en cierta medida el efecto de la variabilidad inducida.

Keywords: risk index, index, composite indicator, aggregation method, weighting

methods, performance index
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Capitulo 1

Introduccion

La Comisién Nacional de Seguridad de Transito (CONASET) menciona que “durante
el ano 2021 se registraron 80.751 siniestros de transito y 1.688 personas perdieron la
vida”, cifras que tuvieron un aumento del 13,7 % respecto a los fallecidos informados
el ano 2020. Por tanto, para mejorar la seguridad vial, es imprescindible comprender el
comportamiento de los conductores e influir en él [2], pues estos tienen gran impacto
sobre todos los usuarios de las carreteras y calles. En particular, para el transporte
comercial, el comportamiento riesgoso de los conductores tiene un impacto directo sobre
la empresa u organizacién, como en los costos de combustible, costes de neumaticos y
otros costes de explotacién de la flota, asi como su imagen corporativa [2]. En otras
palabras, si no se gestionan los comportamientos riesgosos, las empresas se exponen a

grandes riesgos y costes innecesarios.

Una de las principales formas de describir y comunicar el nivel de riesgo es a través de
indices de riesgo [3] [12], que resumen el riesgo de un evento utilizando nimeros o valores
categdricos como palabras, letras o colores. Con el fin de identificar y comparar entre
diferentes riesgos, entender como éste estd cambiando a lo largo del tiempo, y apoyar la
toma de decisiones [2] [3]. Los indices, o también llamados indicadores compuestos ([12],
[13], [14], [15]) son usados en diferentes disciplinas y con diversos objetivos. Algunos
ejemplos son el Indice de Desarrollo Humano (HDI), el Indice de Logros Tecnoldgicos y

el Indice de Sostenibilidad Ambiental [17].

Esencialmente, un indice puede describir un fenémeno global complejo formado por nu-

merosas “componentes” [14] (informacién de varias dimensiones subyacentes [12]), con la
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finalidad de facilitar su comprensién, y no interpretar cada una de estas “componentes”
por separado [14] [12]. Hay muchas etapas en el proceso de construccién de un indice y
si el procedimiento seguido no esté claro y razonablemente justificado para todos los es-
pecialistas involucrados, la bibliografia relacionada de [141] (Grupp y Mogee 2004; Grupp
y Schubert 2010), menciona que existe un margen considerable para la manipulacién del
resultado. Ademsds, elecciones “incompatibles” o “ingenuas” (es decir, sin conocer las
consecuencias reales) en las etapas de ponderacion y agregacion pueden dar lugar a una
medida sintética “sin sentido”[141]; y por ende, las conclusiones extraidas seran erréneas.
Por esta razén, a pesar de su popularidad creciente, los indices deben interpretarse con
extrema cautela, debido a que su validez estd intrinsecamente ligada a su construccién y,
no hay ningin elemento en su construccién que esté por encima de la critica [11]. Cada
uno de los enfoques tiene sus ventajas y sus inconvenientes [11], e indenpendiente del
objetivo del indice, las medidas agregadas deberian someterse a pruebas para comprobar
su solidez en conjunto. Este proceso es una herramienta de “garantia de calidad” que
ilustra lo sensible que es el indice a los cambios en los pasos seguidos para construirlo y
reducird en gran medida las posibilidades de transmitir un mensaje enganoso [!4]. Por
tanto, los indices de riesgo exigen un estudio cuidadoso de los indices de riesgo y de las

mejores formas posibles para su construccién [3].

1.1. Revisién Bibliografica

Los comportamientos riesgosos claves identificados en [2], inicialmente en base a la re-
visién de la literatura, son: consumo de alcohol y drogas, exceso de velocidad, cambios
de carril frecuentes o rapidos, falta de senal, seguimiento demasiado de cerca, uso del
cinturén de seguridad, fatiga del conductor, tomar las curvas bruscamente, frenar y ace-
lerar de forma insegura, actitud del conductor, incumplimiento de las sefiales de tréfico,
y distraccién o falta de atencién del conductor (por ejemplo, uso del teléfono mévil o

pasajeros en el vehiculo).

Se suele usar indice de riesgo y medida de riesgo como sinénimos. Sin embargo, en [3]
hacen diferenciacién entre éstos términos y ofrece recomendaciones para la construccién
de un indice de riesgo para cualquier disciplina. Los tipos de medida de riesgo descri-

tos son: momentos de una distribucién de probabilidad, cuantiles de una distribucién,
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funciones de desutilidad, y funciones de indicadores (o factores). Dada la distincién en-
tre medida de riesgo e indice de riesgo, una medida se puede considerar un indice. Sin
embargo, transformar la escala de la medida puede facilitar la comprensién y su uso,
por lo que la forma final del indice va ligada a los objetivos especificos y al piiblico al
que va dirigido. Por otra parte, el uso mas popular para resumir el riesgo en forma de
indice es la Matriz de Riesgo (RM) codificada por colores con métodos de puntuacién
aditiva. Método que no tiene en cuenta la incertidumbre de forma matematicamente
determinista, basdndose en significados ambiguos de palabras como “muy frecuente” y
“alto impacto”, creando consecuencias imprevistas basadas en sistemas de puntuacion y
clasificacién arbitrarios [3]. Por tanto, mediante el desarrollo de pasos concretos basados
en los principios del anélisis de decisiones y riesgos, [3] se esfuerza por alejarnos del uso

de las matrices de riesgo.

Siguiendo con las RMs, existe numerosa literatura ([1], [5], [0], [7], ¥ [2]) que enfatiza
los problemas de usar este método. En [1] se examinan algunas propiedades matemati-
cas de la RM y senalan las siguientes limitaciones: pobre resolucién pues solo pueden
comparar correctamente y sin ambigiiedades una pequenia fraccion de pares de peligros
seleccionados al azar, ademéas de asignar calificaciones idénticas a riesgos cuantitativa-
mente muy diferentes; asignacién errénea de calificaciones cualitativamente més altas a
riesgos cuantitativamente mas pequenos; asignacion subdptima de recursos; e inputs y
outputs ambiguos, pues los inputs y outputs requieren una interpretacién subjetiva, por
ende, diferentes usuarios pueden obtener calificaciones opuestas de los mismos riesgos
cuantitativos. Se enuncia, que una RM, como minimo debe cumplir 3 axiomas y un teo-
rema. En [5] resumen los defectos ya mencionados en [1] y ademds identifican otros no
discutidos: ranking arbitrario, inestabilidad por la categorizacién, y distancia relativa

distorsionada.

En [0] examinan la fiabilidad y utilidad de las RMs para clasificar los riesgos en el
contexto de las actividades de ocio publico, incluidos los viajes, donde nuevamente se
constatan las distintas puntuaciones a los riesgos asignadas por distintos evaluadores.
En [7] se propone un enfoque llamado enfoque de actualizacién secuencial (SUA por
sus siglas en inglés) para disenar RMs, debido a que la mayor parte de la literatura
relacionada estd centrada en la aplicacién de una RM. Ademads, se propone un algoritmo

para desarrollar el disefio en base a los 3 principios de Cox mencionados en [1].
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Como se puede observar, el modo en que se construye un indice para medir el riesgo de
un evento es de suma importancia para lograr comunicar informacién certera, existien-
do multiples opciones como parte de este proceso. En consecuencia, esta Memoria de
Titulo se define, en colaboraciéon con Wisetrack Corp; empresa especialista en control,
gestién y monitoreo de flotas; a fin de desarrollar/aplicar las mejoras necesarias a un
indice en particular, a saber, Indice de Conductor Riesgoso (ICR) utilizando el
software estadistico R project. Teniendo como objetivo, mayor precision y rigurosidad
al momento de puntuar el riesgo durante los diferentes viajes, y tomar las medidas per-
tinentes o necesarias. Este indice, puntia el riesgo de cada viaje realizado utilizando 7
comportamientos riesgosos: Aceleracién, Desaceleracion, Exceso de Velocidad, Salida de

Carril, Colision Frontal, Fatiga del Conductor, y Distraccion del Conductor.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Determinar el nimero adecuado de indicadores individuales considerando la corre-

lacién que puede existir entre ellos para la construccién de un indice apropiado.

s Usar Métodos de Ponderacion para determinar ponderaciones que sean adecuadas

para obtener un indice idéneo al objetivo general.

= Comparar el overall scoring entre ICR inicial y el ICR basado en las diferentes
metodologias establecidas para su construccién/modificacién, con la finalidad de

obtener un indice certero y robusto.

Inicialmente, se realiza una revisién y comprension del JCR usado y de los resultados que
entrega, para luego realizar una investigacién sobre las metodologias existentes, tanto
como de sus ventajas y desventajas entre si, asi como de la compatibilidad entre ellas,
pues cada etapa va “ensamblada” con las demds etapas existentes. En efecto, los indi-
cadores usados deben ser capaces de captar el fenémeno multidimensional que se quiere
representar con el indice; por tanto, para lograr el primer objetivo especifico, un andlisis

multivariado de los datos e indicadores es fundamental, pues si los indicadores son en
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extremo correlacionados, puede que alguno de ellos no sea necesario para la construccién
del indice, o si los datos con los que se construyen los indicadores tienen valores atipicos
en exceso, se puede ver perjudicado el desarrollo de construccion. Otro aspecto, es la
normalizacion; determinar si es o no necesaria para el caso en particular, y cudl em-
plear. Por otra parte, para los métodos de ponderacion, las ponderaciones derivadas de
estos métodos pueden tener un significado diferente a “importancia”’; por ende, previo
al desarrollo de las metodologias es necesario seleccionar las mas adecuadas o factibles,
pues ademas varios de los métodos se pueden considerar subjetivos, porque son basados
en el criterio de varios expertos y no en base a datos. Con las metodologias establecidas
para esta etapa, se considera también, las modificaciones/adaptaciones efectuadas (como
en DEA' y para PCA”. Finalmente, para los esquemas de agregacion, existen diversos
métodos que van desde una agregacion lineal, hasta otros mas sofisticados que tienen
como objetivo evitar la compensabilidad existente entre los indicadores. Para esta etapa
las elecciones son en base a los requisitos de los esquemas de ponderacion usados (lineal)

y otro método con penalizacion intermedia.

Este documento estd organizado en 7 Capitulos. En el Capitulo 1 se presenté una breve
introduccién al tema, junto a los objetivos. El Capitulo 2 corresponde a los fundamentos
bésicos sobre el riesgo e indices. Seguidamente, en el Capitulo 3, se introduce el indice
objetivo a mejorar, ICR. El Capitulo 4, contiene las etapas elementales para la construc-
cién de un indice y las metodologias utilizadas en cada una de éstas, como los conceptos
y métodos necesarios para mayor comprension. El Capitulo 5 contiene la introduccién
de los datos disponibles, asi como el andlisis de éstos. Para seguir en el Capitulo 6 con la
construccién/modificacién del indice usando las metodologias establecidas previamente,
ademds de un Andlisis de Sensibilidad y Robustez al indice sintético obtenido, con el
fin de obtener una cercioracién sobre el sentido y robustez del mismo. Finalmente, el

Capitulo 7 presenta conclusiones e ideas a resaltar.

'Por sus siglas en inglés Data Envelopment Analysis.
2Por sus siglas en inglés Principal Component Analysis.






Capitulo 2

Fundamentos Tedricos sobre el

Riesgo

En esta seccién se presentan algunas definiciones claves relacionadas a la gestién del

riesgo.

2.1. Riesgo

Definicion 1. Riesgo. Pérdida potencial, catastrofe u otro acontecimiento indeseable

medido con probabilidades asignadas a pérdidas de diversas magnitudes [3].

El acontecimiento indeseable puede ser un concepto abstracto, como catastrofes natu-
rales, la retirada de un producto importante, el impago de un deudor importante, la
liberacién de datos sensibles de clientes por parte de piratas informaéticos, la inestabi-
lidad politica en torno a una oficina extranjera, accidentes laborales con resultado de
lesiones o un virus de gripe pandémica que interrumpa las cadenas de suministro. Tam-
bién podria significar desgracias personales, como un accidente de coche de camino al
trabajo, la pérdida de un empleo, un ataque al corazon, etc. Casi todo lo que puede salir

mal, dentro de un contexto, es un riesgo [3].

Existen variadas definiciones de riesgo. Sin embargo, Hubbard en [%], menciona que la

definicién dada (Def. 1) representa mejor a la utilizada por tratamientos matematicos
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bien establecidos, asi como también cualquier diccionario en inglés o incluso cémo el

publico no especializado utiliza el término.

La forma de mitigar los riesgos se basa en el coste de esas mitigaciones y en el efecto
que se espera que tengan sobre los 7iesgos. En otras palabras, incluso la eleccién de
las mitigaciones implica otra capa de andlisis de riesgos [8]. No obstante, estos riesgos,
independiente del &mbito, pueden revelarse sélo después de un desastre importante en
una empresa, en un programa gubernamental o incluso en la vida personal. Por tanto,

una medicién errénea de estos riesgos acarrearia graves problemas [3].

2.2. Meétodos de Evaluaciéon de Riesgo

La mayoria de los métodos de evaluacion de riesgos corresponden a Métodos cualitativos
y a RMs, ya sea en la gestion de riesgo empresarial o areas especificas de la gestién de

riesgos, como la ciberseguridad y la gestién de riesgos de proyectos ([8], p. 174).

2.2.1. Meétodos Cualitativos de puntuacion

Los Métodos cualitativos de puntuacion del riesgo son faciles de elaborar y no requieren
una formacién especial ni siquiera una investigacién previa. Cualquiera puede desarrollar
su propio método de puntuacion para casi cualquier atributo. Casi todos ellos utilizan
algin tipo de la escala ordinal simple, es decir, una escala que indica un orden relativo de
lo que se esta evaluando, no unidades de medida reales. Pueden utilizar valores numéricos

o simplemente etiquetas como “alto”, “medio” o “bajo” [3].

Existe un gran nimero de métodos de puntuacion, pero todos ellos pueden agruparse
en dos grandes categorias: las puntuaciones ponderadas aditivas y las puntuaciones mul-
tiplicativas [3]. Las aditivas pueden incluir varias escalas ordinales que pretenden ser
indicadores de riesgo, que se ponderan y suman de alguna manera. Y en las multiplicati-
vas, las diferentes puntuaciones se multiplican entre si en lugar de ponderarse y sumarse.

Entre las puntuaciones multiplicativas, se encuentra la Matriz de Riesgo.

Definicién 2. Matriz de Riesgo (RM). = Es una representacién gréfica de la Pro-

babilidad (posibilidad, o frecuencia) de que se produzca un resultado y del Impacto

'Puede ser de tipo Cualitativo, Semi-Cuantitativo, y Cuantivativo. Para mas detalles revisar [7].
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(consecuencias) en caso de que se produzca dicho resultado [5]. Probabilidad tiene va-
rias categorias para sus filas (o columnas) e Impacto tiene varias categorias para sus
columnas (o filas, respectivamente). Asocia un nivel recomendado de riesgo (urgencia,

prioridad o accién de gestién) con cada par fila-columna, es decir, con cada celda [4].

La Figura 2.1 ilustra una RM semi-cuantivativa de 5 X 5, ya que una matriz de este tipo
es la usada en el indice de conductor riesgoso (indice a mejorar/modificar) para obtener

las ponderaciones.

5
Frequent
4
,"T.' Probahle
e 3
Z  Rare
2 2
Remote

1
Improbable

I 2 3 4 5
Minor  Medium Significant  Major Severe
Consequence

FIGURA 2.1: Categorizacién de riesgos en una matriz de riesgos semi-cuantitativa.
(Fuente: How to Design Rating Schemes of Risk Matrices: A Sequential Updating Approach

W)

En el contexto de las RMs, esta multiplicacién entre Probabilidad e Impacto da como
resultado la Pérdida Esperada (EL”); término que se utiliza para hacer referencia a las

consecuencias negativas esperadas asociadas riesgo [7].

2.2.2. Problemas con los Métodos Cualitativos de Puntuacion

Como norma general, no es buena idea tratar las escalas ordinales como si fueran medidas
de distancia o masa. En realidad, no suman ni multiplican como otras medidas. Aun asi,
casi todos los sistemas de puntuacién utilizados en las evaluaciones de riesgos suman y

multiplican valores en escalas ordinales [3].

Dado a que no se han desarrollado como resultado de una investigacién rigurosa, ninguno
de estos métodos de puntuacién tiene en cuenta las cuestiones relativas a la percepcion de

los riesgos y las incertidumbres; no hay pruebas empiricas de que estos métodos mejoren

2Por su nombre en inglés Expected Loss.
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las decisiones en absoluto. De hecho, ni siquiera se plantea la cuestién de si las decisiones
mejoran de forma medible [5]. Ademds, las descripciones cualitativas de la probabilidad
son entendidas y utilizadas de forma muy diferente por distintas personas, incluso cuando
se toman medidas deliberadas para normalizar los significados ([¢], p. 179). Finalmente,
las correlaciones entre diferentes riesgos y diferentes factores es importante para todos los
andlisis de riesgos, pero universalmente ignorada en los modelos de puntuacién [3]. Por
tanto, las caracteristicas arbitrarias de estos sistemas de puntuacién anaden sus propias

fuentes de error como resultado de las consecuencias imprevistas de su estructura [3].

Especificamente, para la Matriz de Riesgo han sido identificados varios problemas.

2.2.2.1. Problemas con la Matriz de Riesgo

En [1] se enumeran las siguientes limitaciones:

1. Poca resolucién. Las RMs tipicas sélo pueden comparar correctamente y sin am-
bigliedades una pequena fraccién (por ejemplo, menos del 10 %) de pares de peli-
gros seleccionados al azar. Pueden asignar calificaciones idénticas a riesgos cuan-
titativamente muy diferentes (“compresion de rango”). El uso del mecanismo de
puntuacién integrado en las RMs comprime la gama de resultados y, por tanto,
comunica erréneamente la magnitud relativa de las Consecuencias y las Probabili-
dades. El hecho de que la RM no consiga transmitir esta distincién parece socavar

su beneficio, comunmente declarado, de mejorar la comunicacién [5].

2. Errores. Las RMs pueden asignar erréoneamente calificaciones cualitativas més al-
tas a riesgos cuantitativamente m&s pequenos. Para riesgos con Frecuencias y
Consecuencias correlacionados negativamente; es decir, riesgos cuyo suceso tenga
una probabilidad muy baja de ocurrir, pero consecuencias altas (o viceversa) puede

dar resultados intutiles.

3. Inputs y Output ambiguos. Los inputs de las matrices de riesgo (por ejemplo, las
categorizaciones de Probabilidad e Impacto) y los outputs resultantes (las califi-
caciones de riesgo) requieren una interpretacién subjetiva, y diferentes usuarios
pueden obtener calificaciones opuestas de los mismos riesgos cuantitativos. Las ca-
tegorias de gravedad no pueden hacerse de forma objetiva para las consecuencias

inciertas.
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Tony Cox, el autor de [1], sugiere que para diseniar RMs y garantizar que la pérdida
esperada (EL) en la regién verde sea consistentemente més pequena que la EL en la
region roja, la RM debe cumplir con la consistencia débil, es decir, que los riesgos en la
categoria cuantitativamente ° mayor sean mayores que los riesgos de la categoria cuali-
tativa inferior; beetwenness, es decir, que cada segmento de linea con pendiente positiva
que se encuentre en una celda verde en su extremo inferior y en una celda roja en su
extremo superior pase por al menos una celda intermedia; coloracion consistente, es de-
cir, que riesgos cuantitativamente iguales tengan igual color de casilla, y un teorema que
establece que si se cumple la consistencia débil, beetwenness, y la coloracion consistente,
entonces todas las celdas de la fila inferior y mas a la izquierda son verdes y que todas
las celdas de la segunda columna desde la izquierda y de la segunda fila desde abajo son

no rojas.

El propédsito principal de la regién amarilla es separar la regién verde y la region roja
en las RMs, no categorizar los resultados [1]. La RM es inconsistente si la EL en la
region amarilla puede ser mayor que en cualquiera de las celdas rojas o menor que en

cualquiera de las celdas verdes [1].

Existen otros fallos identificados, y no mencionados en [1], que se pueden revisar en [5].

2.3. Indices

Una de las principales formas de describir y comunicar el nivel de riesgo es a través de
los indices de riesgo [3]. Estos indices se utilizan para comunicar los riesgos al publico,
entender como esta cambiando el riesgo a lo largo del tiempo, comparar entre diferentes
riesgos y apoyar la toma de decisiones [3]. Cada vez son mds utilizados por las oficinas de
estadistica y las organizaciones nacionales o internacionales para transmitir informacién
sobre el estado de los paises en campos como el medio ambiente, la economia, la sociedad

o el desarrollo tecnoldgico [15].

Definicion 3. Indice de Riesgo. Resume el riesgo de un evento o situacién utilizando
nimeros o categorias como palabras, letras o colores, con el fin de identificar y comparar

riesgos [3].

3Riesgo cuantitativo se define como el producto de frecuencia y consecuencia [4].
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Un indice de riesgo generalmente intenta cumplir al menos uno de los siguientes objetivos

[3]:

= Describir el riesgo de un evento con precision.

= Comunicar el nivel de riesgo.

= Comparar entre diferentes riesgos.

= Identificar el riesgo mas grave.

= Traducir cémo cambia el riesgo con el tiempo.

= Medir la eficacia de las estrategias de reduccién de riesgos.

= Recomendar acciones para un nivel de riesgo dado.

Definicion 4. Medida de Riesgo. Resumen numérico del riesgo en un nimero real o
vector de numeros reales [3]; como la media o un cuantil, o los dos primeros momentos

de una distribucién o tres cuantiles diferentes, en caso de ser un vector numérico [3].

Se considera que las medidas de riesgo son un subconjunto de los indices de riesgo, por-
que un indice de riesgo ademés de un nimero real (o vector de niimeros reales) también
puede resumir en letras, palabras o colores, ampliando asi los medios de comunicacién

de riesgo al usuario [3].

Dado que un paso importante para construir un indice de riesgo es la medicién precisa del
mismo [3], a continuacién se enumeran las medidas de riesgo financiero més conocidas,
clasificadas en cuatro categorias generales: momentos de la distribucion de probabilidad
de X, cuantiles de la distribucion X, funciones de desutilidad, y combinacion de Factores
(o Indicadores); donde X es una variable aleatoria que representa las consecuencias
de un evento cuyo riesgo interesa medir' [3]. La funcidn de Factores consiste en la
consideracion de varios factores relacionados con el riesgo del evento, que a menudo se

agregan mediante una combinacién lineal ponderada [3].
A continuacién se entregan dos definiciones del término indicador:

Definicion 5. Indicador. Correlato empirico de las variables que se intentan medir,

son su expresion concreta, practica, medible. Es decir, son las propiedades manifiestas

48i X < 0 implica consecuencias negativas o adversas, por ejemplo, pérdida de dinero en una inversién,
muertes derivadas de un suceso.
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que se hallan empiricamente relacionadas con una propiedad latente o no observable de

modo directo [9].

Definicion 6. Indicador. Puede definirse como una medida cuantitativa o cualitativa
que se deduce de una serie de hechos observados para revelar las posiciones relativas de

los objetos en un area determinada ([13] y [12]).

Los indicadores reciben este nombre porque indican o son indicios de otras variables
méas generales, y por ello de su existencia se puede inferir la concurrencia de dichas
variables mas abstractas de las que son signo y con las que estén relacionadas (Sierra
Bravo, 1989: 112), bibliograffa relacionada de [9]. Una de las caracteristicas utiles de
un indicador es que puede representar grandes cantidades de informacion de forma
sencilla [12]; ademds, pueden utilizarse para varios objetivos, como el seguimiento del
rendimiento, la identificaciéon de tendencias, la prediccion de problemas, la evaluacién
del impacto de las politicas, la priorizacién de medidas, la evaluacién comparativa, etc.

(Litman, 2007; Sharpe, 2004), bibliografia relacionada de [12].

Definicién 7. Indice (Indicador Compuesto o Indice stntético). Combinacién

de subindicadores (o indicadores individuales [13]) bien elegidos en uno solo [15].

Definiciéon 8. Dimensién. Cada uno de los diferentes aspectos que componen el con-

cepto tedrico que integra una multiplicidad de aspectos [9].

Definicion 9. Polaridad. Es el signo de la relacién entre el indicador y el concepto
que debe medirse. Los indicadores individuales con polaridades iguales deben estar co-
rrelacionados positivamente, mientras que los indicadores individuales con polaridades

opuestas deben estar correlacionados negativamente [19].

Esencialmente, un indice podria reflejar un “sistema complejo” formado por numerosas
“componentes” (informacién de varias dimensiones subyacentes [12]) [14], con el fin de
facilitar la comprensién y no analizar cada “componente” de manera individual. Esta
“complejidad” es una caracteristica universal e interdisciplinar, (Rosen 1991), biblio-

graffa relacionada de [14].

2.3.1. Ventajas y Desventajas

Los principales pros y contras de la utilizacién de indicadores compuestos (indices) se

han debatido en los servicios de la Comisién Europea, Instituto para la Proteccion y
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Seguridad del Ciudadano, Ispra, Italia. La discusiéon la resumen Saisana y Tarantola

(2002), donde citan:

Pros:

= Los indicadores compuestos pueden utilizarse para resumir cuestiones complejas o

multidimensionales, con vistas a apoyar a los responsables de la toma de decisiones.

» Los indicadores compuestos ofrecen una vision de conjunto. Pueden ser mas faciles
de interpretar que intentar encontrar una tendencia en muchos indicadores sepa-
rados. Desde el estudio en dreas complejas al nivel del mundo, facilitan la tarea de

clasificar unidades en estas cuestiones complejas.

» Los indicadores compuestos pueden ayudar a atraer el interés del publico al pro-
porcionar una cifra resumida con la que comparar los resultados de los distintos

paises y sus progresos a lo largo del tiempo.

s Los indicadores compuestos pueden ayudar a reducir el tamano de una lista de

indicadores o a incluir més informacion dentro del limite de tamano existente.

Contras:

s Los indicadores compuestos pueden enviar mensajes politicos engafiosos y poco
sélidos si estdn mal construidos o mal interpretados. El Andlisis de Sensibilidad

(SA) puede servir para comprobar la solidez de los indicadores compuestos.

= Los resultados simples “a grandes rasgos” que muestran los indicadores compuestos
pueden invitar a los politicos a extraer conclusiones politicas simplistas. Los indi-
cadores compuestos deben utilizarse en combinacién con los subindicadores para

extraer conclusiones politicas sofisticadas.

= La construccion de indicadores compuestos implica etapas en las que hay que
hacer juicios de valor: la seleccién de subindicadores, la eleccion del modelo, la
ponderacién de los indicadores y el tratamiento de los valores que faltan, etc.

Estos juicios deben ser transparentes y basarse en principios estadisticos sélidos.

= Podria haber mayor flexibilidad y discrecién para los Estados Miembros, paises o
naciones que son miembros de la Union Europea, al seleccionar y aplicar indicado-

res compuestos, a comparacién que con indicadores individuales. Sin embargo, la
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seleccién de los indicadores individuales que componen los indicadores compuestos
pueden ser objeto de discusiones y debates politicos, ya que la eleccién de subin-
dicadores y las ponderaciones asignadas pueden tener implicaciones en la manera

en que se evalia y se comparan entidades o situaciones.

= Los indicadores compuestos aumentan la cantidad de datos necesarios porque se
requieren datos para todos los subindicadores y para un andlisis estadisticamente

significativo (es decir, poco probable que el resultado sea fruto del azar).






Capitulo 3

Indice de Conductor Riesgoso

El Indice de Conductor Riesgoso (ICR), usado por Wisetrack Corp., tiene por objetivo
determinar qué tan riesgoso es un viaje. A continuacién se esbozan los detalles bésicos,

extraidos de [!], para la compresién de este indice.

El Indice de Conductor Riesgoso (ICR) se obtiene en funcién de las infracciones (alertas)

descritas en la Tabla

TABLA 3.1: Tipo Alertas

1 | Alerta

Aceleracion

Posible Colision Frontal
Distracion

Fatiga

Salida de Carril

Exceso Velocidad Méaxima

N O Ot e W N

Desaceleracion

3.1. Score

La puntacién de un viaje se basa en los eventos adversos (infracciones) originados por
los sistemas avanzados de ayuda a la conduccién (sistema ADAS) durante el transcurso

del viaje. La generacién de los eventos se produce cuando un valor asociado medido

17
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alcanza y supera un valor de activacién preestablecido. Los valores de activacién para

la aceleracién, frenado y exceso de velocidad se ilustran en la Tabla

TABLA 3.2: Valores preestablecidos de activacién

Tipo Aceleracion  Desaceleracion  Exceso Velocidad
Vehiculo | (km/hr/s) (km/hr/s) (km/hr)
Liviano 12 15 120
Pesado 10 12 85

3.1.1. Descripcion score

Las puntuaciones se comunican en forma de porcentaje y por viaje, siendo la puntuacién
de 100 % una puntuacién perfecta. Las infracciones para un viaje se puntian en funcién

de la duracién, severidad y peso.

A continuacién, se entregan definiciones esenciales para el célculo del score (puntuacio-

nes):

1. Weight Factor (W F;): Ponderacién que se le asigna a la infraccién (0 — 99). Se
obtiene de una Matriz de Riesgo de 5 X 5 segiin qué tan riesgoso se considere el

tipo de la infraccién (Impacto x Probabilidad).

2. Duration Factor (DF;): Peso que se le asigna a la duracién de la infraccién (0 %
- 100 %).

3. Severity Factor (SF;): Indica el efecto que tiene la severidad en la infraccién

(100 %- 112%).

4. Driver Scoring: valor numérico obtenido del ICR.

Donde i =1,2,3,4,5,6,7. Es decir, para cada tipo de Alerta.

3.1.2. Calculo del score

Se calculan los indicadores Duration Score (DS) y Severity Score (SS) por tipo de in-

fraccion registrada durante el viaje, tal como se ilustra a continuacion:
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3.1.2.1. Duration Score

1. Para:=1,2,3,6,7:

0 , st timeinfr; > DF; - timetot
DS; = Lo ‘ (3.1)
| BmeingTi 00 eoe
timetot
2. Para i =4 (Fatiga):
100 =50 -nyg, st ng <2
DS, = (3.2)
0 , e.o.c
3. Para i =5 (Salida de Carril):
100 —20-n5, st n5 <95
DSy = (3.3)

0 , €.0.C

donde timein fr; corresponde al tiempo total de la infraccién ¢ en minutos ocurridas du-
rante el viaje, timetot corresponde al tiempo que dura el viaje (minutos), n; corresponde

al nimero de ocurrencias de alertas del tipo 7 = 4,5 durante el viaje.

3.1.2.2. Severity Score
1. Para ¢ = 1,7 (Aceleracion y Desaceleracion):

0 , ST Qingpr; > SE - ap,

SSz = <1 ainf,ri . ap

(3.4)
— TP ) 100, e.o.
SFz"api—api) e

2. Para i = 2,3,4,5 (Posible Colision Frontal, Distraccion, Fatiga, y Salida de Ca-

rril):
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3. Para i =6 (Exceso de Velocidad):

0 , St Vg > SFg-vp

SSg = (1 Vinfr — 0p

(3.6)
—=— ] -100 .0.
SFﬁ"Up—'Up> re0e

donde a;y, s, y a, corresponde a la aceleracién de la infraccién realizada, y a la aceleracion
permitida, respectivamente. Y v, ¢, y v, corresponde a la velocidad de la infraccién, y

a la velocidad permitida, respectivamente (Tabla 3.2).

3.1.2.3. Violation Score

Parai=1,2,3,4,5,6,7:

DSz s st SSZ =0
VSi=< §§, . si DS;=0 (3.7)
DS; + S5S;
_ ,  €.0.C
2
3.1.2.4. Score
7
Score = Z WE;-VS; (3.8)
i=1

Sin embargo, en la practica, solo se obtienen los indicadores DS;, i = 1,2,3,4,5,6,7,
dado a que la variable a;,r no es accesible, y solo se registra la infraccién. Siendo

obtenido el score final de la suma ponderada de DS;, y no con V S;.



Capitulo 4

Marco Teorico

4.1. Construccién de Indices

La calidad de un indice, asi como la solidez de los mensajes que transmite, dependen no
sélo de la metodologia utilizada en su construccién, sino principalmente de la calidad

del marco tedrico y de los datos utilizados [13].

Cada paso es extremadamente importante, pero la coherencia en todo el proceso es
igualmente vital. Las elecciones hechas en un paso pueden tener implicaciones impor-
tantes para los demads; por lo tanto, el constructor de indices no solo tiene que tomar
las decisiones metodoldgicas més apropiadas en cada paso, sino también identificar si

encajan bien entre si [13].

Las etapas de construccién se ilustran en la Figura y se describen a continuacion:

1. Marco Teorico. Es el punto de partida para construir indices; por ende, debe defi-
nir claramente el fendmeno que se va a medir y sus subcomponentes, seleccionando
indicadores individuales y ponderaciones que reflejen su importancia relativa y las
dimensiones del compuesto global. Lo ideal es que este proceso se base en lo que
es deseable medir y no en los indicadores disponibles [13]. Por otra parte, debido
a que no todos los conceptos multidimensionales tienen una base teérica y empiri-
ca tan sélida, es recomendable primeramente [13]: definir el concepto, determinar

subgrupos, e identificar los criterios de selecciéon de los indicadores subyacentes.

21
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2. Seleccion de Datos. Los puntos fuertes y débiles de los indices se derivan en
gran medida de la calidad de las variables subyacentes. Lo ideal es seleccionar las
variables en funcion de su pertinencia, solidez analitica, actualidad, accesibilidad,
etc. [13]. No obstante, el proceso de seleccién de datos puede ser bastante subjetivo,
ya que puede no haber un unico conjunto definitivo de indicadores. La falta de
datos relevantes también puede limitar la capacidad para construir indicadores
compuestos sélidos. Dada la escasez de datos cuantitativos (duros) comparables
a nivel internacional, los indicadores compuestos suelen incluir datos cualitativos

(blandos) procedentes de encuestas o revisiones de politicas [13].

El marco tedrico no afecta solo a la pertinencia del indice, sino también a su
credibilidad e interpretabilidad. La imputacion de datos, afecta a la precision y a
la credibilidad; es méas, un uso excesivo de las técnicas de imputacion puede socavar
la calidad general del indice. La etapa de normalizacion es crucial tanto para la
precisién como para la coherencia de los resultados finales, ya que un procedimiento
de normalizacion inadecuado puede dar lugar a resultados poco fiables o sesgados.
La calidad de los indicadores elegidos para construir el indice afecta en gran medida
a su precision y credibilidad. En consecuencia, el uso del Andlisis Multivariante
para identificar la estructura de los datos puede aumentar tanto la precision como
la interpretabilidad de los resultados finales; siendo fundamental para identificar
redundancias entre los fenémenos seleccionados y evaluar posibles lagunas en los
datos basicos. La etapa correspondiente a la eleccion de esquemas de ponderacion
y agregacion, es un aspecto clave en la construccién del indice, dado que casi todas
las dimensiones de la calidad se ven afectadas por esta eleccién, especialmente la
precision, la coherencia y la interpretabilidad, por tanto, se debe prestar especial
atencién para evitar contradicciones internas y errores al ponderar y agregar los

indicadores individuales. Para méas detalles revisar ([13], p. 46).

3. Imputacion de Missing Values. Los valores perdidos, de forma aleatoria o no

aleatoria, suelen dificultar la elaboracién de indices sélidos.

Existen tres métodos generales para tratar este problema: eliminacion de casos,
imputacion unica, e imputacion multiple [13]. Sin embargo, no se detallaran aqui,
porque en este trabajo no se usé ningin método de imputacién. Para ver detalla-

damente los métodos mencionados se puede recurrir a [13].
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Marco Tedrico

h A

Seleccion de los Datos
(7 dimensiones, usando DS_i, 35 i0,i=1,....T)

Imputacion

h A

Andlisis Multivariado
(Considerando a los indicadores como composicion)

h

MNormalizacion . -
(Transformacion métrica de homogeneidad, > (Conqtmccilgglgsbsrlgtﬁgc? i=1..7)
seguidamente de la consideracion de polaridad) - - T

L 4

Ponderacion

(PCA, FA, DEA)

L 4

o . " Agregacion

Analisis de Sensibilidad y Robustez L (Lineal. Media Concava)

FI1GURA 4.1: Diagrama de flujo para las etapas de construccion de un indice. En parénte-
sis se indica las opciones metodoldgicas usadas para el ICR

Las etapas siguientes de construccion, Andalisis Multivariado, normalizacion, ponderacion
y agregacion, asi como los Andlisis de Sensibilidad y Robustez, se tratan de manera més

detallada, debido a su extensién.
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4.1.1. Anadlisis Multivariado

Los indicadores individuales se seleccionan a veces de forma arbitraria, prestando poca
atencion a las interrelaciones entre ellos. Esto puede dar lugar a indices que abruman,
confunden y enganan a los responsables de la toma de decisiones y al puiblico en gene-
ral (“rico en indicadores pero pobre en informacién”) [13]. La naturaleza subyacente de
los datos debe analizarse cuidadosamente antes de construir un indice. Este paso preli-
minar es util para evaluar la idoneidad del conjunto de datos y permitird comprender
las implicaciones de las opciones metodoldgicas, como la Ponderacion y la Agregacion,
durante la fase de construccion del indice (indicador compuesto) [13]. La informacién
puede agruparse y analizarse a lo largo de al menos dos dimensiones del conjunto de

datos: indicadores individuales y unidades [13].

En esta etapa, para el Andlits Multivariado de los indicadores se usa PCA sobre ellos,
pero considerando su cédracter composicional (Sec. 1.3). La razén de esto, es porque los
indicadores individuales (DS;, SS;, i = 1,...,7) usados para el ICR, estdn expresados
en porcentajes, y en conjunto evalian qué tan riesgoso es un viaje; asi, cada indicador
es una componente del riesgo durante la conduccién, y este cardcter composicional se

debe tener en cuenta en esta etapa.

4.1.2. Normalizacion

A menudo los indicadores de un conjunto de datos suelen tener diferentes unidades de
medida y/o polaridades diferentes, por ende, es necesaria la normalizacién de éstos antes
de cualquier agregacion de datos, pues asi se pretende que éstos sean comparables [13]
[19]. Los indicadores normalizados se calculan transformando los indicadores individuales

en numeros puros, sin dimensiones, con polaridad positiva (Def. 9) [19].

Existen diferentes métodos, como ranking, estandarizacion (o z-scores), distancia a una
medida de referencia, escalas categdricas, indicadores por sobre o bajo la media, min-
méx, etc. Todas estas descritas en [13]. Cada una de éstas, puede ser més adecuada que

otra, segin las propiedades de los datos, asi como los objetivos del indicador compuesto.
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Otra transformacion de los datos, utilizada a menudo para reducir la asimetria de los
datos (positivos), es la transformacion logaritmica. Cuando el rango de valores del in-
dicador es amplio o estd sesgado positivamente, la transformacion logaritmica reduce el

lado derecho de la distribucion.

La secuencia de transformaciones seguidas en esta Memoria, son las siguientes [23]:

1. Para mejorar la homogeneidad métrica, es decir, para que los incrementos aditivos
similares de los valores transformados independientemente de su nivel inicial ten-
gan significados similares para el aspecto descrito por el indicador. Si la variable
(indicador) solo puede tomar valores entre dos constantes fijas [ y L, normalmente

un porcentaje es de este tipo con [ = 0 y L = 100, entonces:

xi—l+d .
lOg ﬁ s SZZEz‘:l

i — 1 .
x; = | log (LI) , stwi=1L (4.1)

lo i
& L—xi

donde x; corresponde a la unidad ¢ del indicador que se estd transformando, y d =

0.001 fijado arbitrariamente para evitar los infinitos.

2. Sobre el resultado de la operacién anterior se realiza una inversién de signo (se
multiplica por -1) si se considera que el indicador tiene una correlacion negativa
ex ante con el concepto que se estd midiendo.

3. Se puede realizar una transformacion (globalmente) facultativa, que tiene por ob-
jetivo “enderezar” la funcion cuantil de la variable, con el fin de atenuar sus dos
colas y el efecto de los valores atipicos en los proximos procesos de sintesis. Se
aplica a la variable transformada, segun las indicaciones anteriores, una que ha-
ga que la funcién cuantil del resultado se parezca méas a una funcién afin (linea
recta); o dicho de otro modo, que minimice el cociente de la suma de cuadrados
residual (la menor suma entre esa funcién cuantil y una linea recta) sobre la suma
de cuadrados de regresion (la suma de cuadrados de las diferencias de la funcién

t—mint

cuantil con su media). Para ello, se aplica la funcién afin f(t) = e

’ ’ )
maxt —mint
la funcién rectilinea que mejor se ajusta, a la funcién cuantil de la variable.



Marco Tedrico 26

4.1.3. Ponderacién y Agregacién

Existe una bibliografia mucho mas amplia sobre los Métodos de agregacion que sobre
los Métodos de Ponderacion. No obstante, tanto los Métodos de Ponderacion, como los
Métodos de Agregacion son controversiales [11] [13]. Con respecto a la Ponderacion, la
razén es porque segun el valor asignado a ciertos indicadores, se obtiene una clasifica-
cién, pero al variar la ponderacion, la clasificacion obtenida de las unidades evaluadas
puede cambiar [I4]. Con respecto a la Agregacién, las ponderaciones pueden tener el
significado de Compensatorias o Coeficientes de Importancia, desprendiéndose de aqui
la importancia de usar métodos compatibles, ya que ambas etapas estan relacionadas y

entrelazadas.

Esto supone un enorme reto en la construcciéon de un indice, a menudo denominado el
“problema del indice” (Rawls 1971). Bésicamente, aunque se llegue a un acuerdo sobre
los indicadores que se van a utilizar; lo siguiente, y lo més “pernicioso” (Freudenberg
2003), es como puede lograrse un esquema de ponderacion. La literatura intenta resolver

este rompecabezas de varias maneras [11].

4.1.3.1. Ponderacion

El significado de la Ponderacion en la construccién de indices (indicadores compuestos)
es doble: “importancia explicita” e “importancia implicita” [13] [141]. Para la primera,
una ponderacién puede considerarse como una especie de coeficiente que se asigna a un
criterio, mostrando su importancia en relacién con el resto de los criterios. Mientras, que
el segundo significado, se refiere a la importancia implicita de los atributos, tal y como

muestra el “equilibrio” entre los pares de criterios en un proceso de agregacién [14].

Los diferentes métodos podrian clasificarse en “subjetivos” y “objetivos” [13] [14]. Debido
a que hay esquemas de ponderacién participativos, donde el desarrollador o el grupo de
expertos pondera, y luego segin el enfoque elegido se llega a un consenso [I14]. Para
esta Memoria, no se tratan estos métodos. Sin embargo, a continuaciéon se enumeran los
métodos de este tipo: Budget Allocation' (BA), Analytic Hierchy Processes (AHP), y
Conjoint Analysis (CA) (todos descritos en [14]). Por otra parte, los métodos “objetivos”

surgen de los propios datos bajo una funcién matematica especifica, argumentandose

'Descrito e implementado en [12].
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que estos métodos no sufren problemas de manipulacién de resultados y no dependen
del criterio subjetivo de los responsables de tomar las decisiones. No obtante, también
tienen critica [11]. Estos métodos son: Andlisis de Componentes Principales (PCA),
Factor Analysis (FA), Data Envelopment Analysis (DEA), Regresion lineal Multiple, y
Andlisis de Correlacion. No obstante, los Métodos tratados aqui excluyen la Regresion
lineal Multiple y el Andlisis de correlacion (para ponderar). Otro método existente es
la Igual Ponderacion” (EW), que asigna ponderaciones iguales a todos los indicadores

individuales; sin embargo, para més detalles se puede revisar [11] y [13].

4.1.3.1.1 Andlisis de Componentes Principales (PCA)

Este método multivariado sigue siendo uno de los mas utilizados en la literatura empirica,

posiblemente por su sencillez [18].

Si el conjunto tiene () variables, x1,...,zg, gran parte de la variaciéon de los datos puede
explicarse a menudo con P < @ variables Zi, Zs,...,Zg (Componentes Principales o

combinaciones lineales de las variables originales) no correlacionadas:

Zj=dz, j=1,...,P...,Q (4.2)

donde = denota al vector @ x 1 de variables observables, y a; se consigue de manera a

tener minima varianza.

La primera Componente Principal (CP) capta la mayor fraccién de la varianza de las

variables originales; la segunda explica la mayor parte de la varianza restante, y asi

sucesivamente.
Sea ¥ la Matriz de Covarianza de xz, \j, j = 1,...,Q los valores propios de X, y a; ,
i =1,...,Q los vectores propios correspondientes. Dado que X es simétrica y definida

positiva, se tienen A y ©, donde A = [a1,...,aq] y © = diag(}\;), j = 1,...,Q con
los A;’s ordenados en orden decreciente segiin su valor. Se tiene >l = A0714' La
varianza de cada una de las CP’s es igual al valor propio correspondiente, es decir

V(Z;) = \j, Vj.

2Igual Ponderacién no significa sin ponderacién. Revisar referencias para més detalles.
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Los elementos de los vectores propios de la matriz de covarianza se llaman factor loadings,

pesos o componentes y cumplen con ajz1 + ai 4+ ...+ a?@ =1,j=1,...,Q.
Para los indicadores derivados de las CP, hay dos métodos mas utilizados y los presen-
tados aqui estdn descritos en base a [18]:

1. Tomar la primera CP (la que corresponde al mayor valor propio \;) Z; = ajz

como un indice agregado. Entonces V(Z1) = A;.

2. Una media ponderada de todas las CP’s, en el que las ponderaciones w; vienen

dadas por la proporcién de la varianza total explicada por cada CP. Es decir,

Q
j=1
Aj i
donde w; = =0 Entonces, usando que V(Z;) = Aj;, su varianza se puede
Zj:} Aj
escribir como V(H) = w'Ow, donde W’ = [w1, ..., wg)].
4.1.3.1.1.1. Ventajas y Desventajas

El PCA tiene una serie de excelentes propiedades matemaéticas, las que se enumeran a

continuacién:

1. La propiedad mas importante es que el indice obtenido a partir de la primera
CP explica la mayor parte de la varianza total de los indicadores individuales.
Por tanto, el primer factor estard correlacionado con al menos algunos de los

indicadores individuales, generalmente, la mayoria de ellos [19].
2. Computacionalmente es simple [19] [15].

3. Dado que los resultados se definen en funcién del conjunto de datos y no apriori, el
PCA puede considerarse una herramienta de andlisis de datos adaptable (Jolliffe

y Cadima 2016, referencia relacionada de [19]).

Sin embargo, que la naturaleza de este enfoque se base en las propiedades estadisticas
de los datos, puede considerarse tanto una ventaja como una desventaja. A continuacion

se enumeran algunas de estas desventajas:
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1. La primera CP representa una parte limitada de la varianza de los datos, por lo

que se puede perder una cantidad consistente de informacién [19] [18].

2. El indice basado en PCA puede ser “elitista”. Con una fuerte tendencia a repre-
sentar los indicadores altamente intercorrelacionados y a descuidar los demads, in-
dependientemente de su posible importancia contextual. En consecuencia, muchos
indicadores de gran importancia pero escasamente intercorrelacionados pueden

quedar sin representacién en el indice compuesto [19].

3. Método ciegamente empirista, basado en las correlaciones observadas e ignora la
polaridad de los indicadores individuales. Por tanto, si los indicadores normaliza-
dos no estdn todos positivamente intercorrelacionados, el indice basado en PCA
no es correcto, ya que los indicadores individuales se resumen sin considerar las

polaridades adecuadas [19].

4. El significado de las ponderaciones es claro desde un punto de vista matematico,
pero tiene poco sentido en relacion con el objetivo a medir. Esto, porque los factores
encontrados por el PCA son dimensiones empiricas (basadas en la variabilidad), y
no son dimensiones tedricas (basadas en un marco conceptual). Las dimensiones
empiricas y la tedrica a menudo no coinciden, lo que podria dificultar la asignacién

de un significado claro a los factores [19].

5. El PCA no permite realizar comparaciones interespaciales (para diferente grupos
de unidades) o intertemporales (para distintos momentos), ya que la cantidad de
varianza contabilizada y las ponderaciones calculadas por PCA cambian para cada
matriz de datos, y entonces los resultados de diferentes andlisis no son facilmente

comparables.

6. El1 PCA puede ser poco robusto y muy sensible a la inclusiéon o exclusién de un
indicador individual. Cuanto menor sea la correlacién del indicador con los demés,

la solidez de los resultados es menor.

7. El uso de PCA/FA implica los supuestos de tener indicadores continuos y relacio-

nados linealmente entre ellos [14].

8. Dado que las ponderaciones se asignan endégenamente, no corresponden necesa-

riamente a los vinculos reales entre los indicadores (en particular los estadisticos)

[14]-
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4.1.3.1.2 Anadlisis Factorial

El Andlisis Factorial (FA) suele utilizarse para reducir las dimensiones de un proble-
ma. Existen varias directrices para evaluar el nimero 6ptimo de factores al que puede
reducirse el problema, y una representacién grafica puede ser 1til [12]. Considerando p
factores (p valor a decidir), el siguiente paso es la rotacién para mejorar la interpretabi-
lidad. Esto resulta, en que cada indicador (i) tiene una gran puntuacién factorial (a;;)
s6lo en uno de los factores (j). Las ponderaciones de los indicadores pueden deducirse
de estas cargas factoriales rotadas mediante un célculo relativamente limitado.

El siguiente procedimiento estd basado en [12]: Sean a;5, ¢ = 1,...,l; j = 1,...,p los

2
i

7
Zlmzl Zi:l a%’m

i, u; = max;u;;. Sin embargo, U = Y . u; < 1, debido a la reduccién del problema,

factores rotados. Definiendo u;; = , el peso preliminar del indicador
dejando una pequena parte de la varianza sin explicar. El peso final para cada indicador

i es igual a w; = i Por construccién, W =) w; = 1.

4.1.3.1.2.2. Ventajas y Desventajas

Entre sus ventajas se encuentra que puede resumir un conjunto de indicadores indivi-
duales conservando la méaxima proporciéon posible de la variacién total del conjunto de

datos original [13].

Desventajas:

1. El inconveniente més importante es que las ponderaciones se basan en correlaciones
que no corresponden necesariamente a los vinculos reales entre los fenémenos que

se miden [12].

2. Deducir las ponderaciones a partir del andlisis factorial requiere un cierto nivel
de correlacién (para reducir el problema en un niimero de factores), una seleccién
justificada del nimero éptimo de factores (ya que las ponderaciones dependen del
numero de factores elegido) y unos resultados de rotacién claros (porque sélo se

utilizan las cargas factoriales rotadas més altas en el cdlculo de las ponderaciones)

[12].
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4.1.3.1.3 Anadlisis Envolvente de los Datos

Andlisis Envolvente de los Datos (DEA ), desarrollado por Charnes (1978), es una técnica
de medicién del rendimiento que puede utilizarse para evaluar la eficiencia relativa de
las unidades de toma de decisiones (DMU). Para cada DMU, la eficiencia se define
como la relacién entre la suma ponderada de los productos y la suma ponderada de
los insumos. De este modo, se determina un conjunto de ponderaciones que dan como
resultado la mejor puntuacion posible para la unidad. Esto implica que las dimensiones
en las que esta unidad obtiene unos resultados relativamente buenos tienen una mayor
ponderacién. Trasladando el DEA original al contexto de indicador compuesto, los inputs
no se consideran y cada indicador es un output. En [20], se considera al valor bruto y;;
del indicador j, j = 1,...,l para la unidad ¢, ¢ = 1,...,n. Por tanto, el problema de

maximizacién restringida puede escribirse’:

l
j=1
sujeto a:

l

D ykw; <100 VE=1,...,n
j=1

w; >0 Yji=1,...,1

Esta metodologia es una aplicacién del DEA, llamada Beneficio de la Duda (BoD) ".

Todas las ponderaciones son generadas por el propio modelo (Ec. 4.1) y no se imponen
restricciones exdgenas a las ponderaciones. No obstante, es posible que las ponderaciones
de algunos indicadores sean iguales a cero, y no sean considerados finalmente en la agre-
gacién; también es posible que exista informacion adicional que se puede incorporar a las
ponderaciones. Por ende, se describe el siguiente modelo usado en esta Memoria, el cual
impone limite superior e inferior para la contribucién’ de los indicadores individuales,

con la finalidad de evitar las ponderaciones cero y evitar que uno o varios indicadores

3El modelo original restringe la suma ponderada a 1, y no a 100. Se hizo asi para mantener concor-
dancia con los datos.

4Por sus siglas en Ingles Benefit of the Doubt.

®La condicién agregada corresponde a una restriccién proporcional sobre la cuota de los indicadores,
propuesta por Wong y Beasley (1990), y descrita en [20], donde ademds se mencionan otro tipo de
restricciones adicionales para los indicadores individuales, y que “la plena libertad de los resultados,
pueden contradecir las opiniones previas sobre las ponderaciones”, y que por tanto, “se debe garantizar
el establecimiento de un esquema de ponderacién adecuado”.
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puedan tener una ponderacién extremadamente alta:
l
OIi = méXZyijwj (45)
j=1
sujeto a:
l
D ygjw; 100 VeE=1,...,n
j=1
Willis
=1 YijW;

w; >0 Yji=1,...,1

La construccion resultante del indicador compuesto sigue siendo invariable con respecto

a las unidades de medida [20].

4.1.3.1.3.3. Ventajas y Desventajas

Como ventajas se tienen las siguientes:

1. Las ponderaciones se determinan de manera endégena y se derivan de los datos

[12].

2. Al tener cada unidad una ponderacién especifica, estas ponderaciones se encuen-

tran con el fin de que el valor de su indice final sea lo més alto posible [20)].

Bésicamente, se concede a cada unidad el beneficio de la duda a la hora de asignar

ponderaciones dado que se desconocen las ponderaciones especificas [20].

. Si se dispone de informacion adicional sobre las ponderaciones, éstas pueden agre-

garse al problema [20].

. Una caracteristica importante del DFEA, y por tanto, también de BoD, es su in-
varianza unitaria, pues el indice resultante es independiente de las unidades de

medida de los indicadores individuales © [20].

Y como desventajas:

5La razén fundamental de esta invarianza se remonta a la caracteristica de que los pesos son endége-

nos. En (Cooper 2000, p.39), bibliografia relacionada de |

|, se proporcionan detalles de esta afirmacién.
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1. De la no normalizacién de los indicadores, se desprende el hecho de que las pon-
deraciones no suman uno, lo que hace poco practica la comparacién de las ponde-

raciones con otros métodos de ponderacién [12].

2. Que entre las restricciones solo se tengan que los pesos sean positivos y que el
indice no supere la unidad (100 en este caso), se permite estimar libremente las
ponderaciones para maximizar la puntuacién. Sin embargo, también existe la po-
sibilidad de que algunos indicadores obtengan ponderacién con valor cero. Y por
tanto, el indice estd siendo evaluado solo con una fraccién de los indicadores y su

rendimiento final no es tan perfecto como lo parece [20].

3. Asume completa compensabilidad entre los indicadores dada su naturaleza de agre-

gacién lineal [11].

4. Sensible a valores atipicos [11].

Tal como se aprecia, no hay sistema de ponderacién exento de criticas. Cada uno tiene
sus ventajas e inconvenientes, y no hay ninguno que sea mejor que otros o una solucién
Unica sin importar el método. En consecuencia, hay que elegir el sistema de ponderacién

que mejor se adapte al propésito definido [14].

4.1.3.2. Agregacion

En esta etapa se elige el procedimiento de agregacion que producira, para cualquier
unidad dada, el valor del indice en funcién del vector z = (z1,. .., z,) de los indicadores

individuales [22].

Los métodos de agregacion se pueden dividir en Lineal, Geométrica, y Multicriterio [13].
Sin embargo, la agregacion lineal y geométrica se incluyen dentro del Andlisis Multicri-
terio. Otra forma de clasificar los métodos de agregacién, es en Compensatorios y No
Compensatorios [11] [22]). Donde, la compensabilidad entre las variables se define como
la posibilidad de compensacién de cualquier déficit en una dimension (Def. &) con un
excedente adecuado en otro [22]. Segun esta clasificacién, la aproximacién multicriterio

es un enfoque no compensatorio/no lineal. En esta Memoria se trata una funcién de

agregacién que es un caso intermedio de compensacion y no compensacion.

"Para més detalles se puede revisar [21][14].
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A continuacion, se presentan dos sistemas de agregacién; cada uno corresponde al enfo-

que compensatorio y no compensatorio:

1. Media Arimética Ponderada (WAM) °. Enfoque compensatorio mas sencillo, no

trivial y ampliamente usado [22]. Donde:
n n
F(z):Zwizi, w; >0 Vizl,...,n:Zwizl (4.6)
i=1 =1
En WAM, para cada i,j, existe una constante trade-off c;; = w;/wj, tal que

cualquier cantidad A dada del indicador z; puede ser reemplazada por la cantidad
B = ¢;;A del indicador z; sin variar el valor resultante del indice [22]. Ejemplo:

Indice de Desarrollo Humano de las Naciones Unidas (HDI).

2. Funcion Minimo. Enfoque no compensatorio comun y simple que utiliza el
min(z1, ..., z,), es decir que el valor global del indice es igual al valor del indicador
con peores resultados, lo que implica la maxima penalizacién de los desequilibrios

entre indicadores [22].

Por otra parte, se introduce la siguiente definicién:

Definicién 10. Desbalance. Es un desequilibrio entre las variables (indicadores indi-
viduales) que se utilizan para construir un indice compuesto dado. Por ejemplo, en el
caso de tener solo dos indicadores X e Y, convenientemente normalizados, cuyos valo-
res estan entre cero y uno, entonces, un balance perfecto es X = Y, mientras que un

desbalance maximo ocurre cuando X =1 e Y =0, o viceversa [22].

Varios indices (indicadores compuestos) se construyen sin considerar el desbalance; en
otras palabras, son neutrales a éstos, y la mayoria utiliza WA M, posiblemente con pesos,

que ignora los desequilibrios [22].

El ajuste de desbalances puede ser 1til, pues incluso cuando se aborda este problema, los
aspectos normativos derivados de los diferentes métodos utilizados no suelen explicarse
satisfactoriamente. En general, la falta de claridad se refiere a los procedimientos de
ponderacion, pero correspondientemente a menudo, se refiere a todos los métodos de

agregacion relacionados con el problema del equilibrio [22]. La perspectiva del ajuste de

8Por sus siglas en infles: Weighted Arithmetic Mean.



Marco Tedrico 35

desbalances es que la compensabilidad entre indicadores puede ser posible, pero su costo

aumenta con el desbalance [22].

4.1.3.2.1 Ajuste de Desbalances

Suponiéndose que cualquier indice se obtiene aplicando al vector z = (z1,...,2,) una
funcién de agregacién F(z) llamada Funcion Ajustada por Desequilibrio (UAF"). Se
espera, que este esquema de agregacion que ajuste desequilibrios, cumpla las propiedades,

descritas a continuacién, y extraidas de [22]:

1. Monotonicidad positiva. ' Sit > 0, entonces F'(z1,...,2j,...,2n) < F(21,...,2j+
ty.oooy2n).

2. Quasi-concavity. F(Az + (1 — \)2') > min(F(2),F(2')), 0 < A < 1.

3. Quasi-convexity. F(Az + (1 — \)2’) < méx(F(z), F(2')), 0 < X < 1.

4. Dominio sin restricciones. La funcion I estd definida en R™. En otras palabras,
la funcién debe estar definida en cada posible n-tupla de variables, no solo en las
entradas dentro de un intervalo especifico como [0, 1]

5. Continuidad. La funcién F' es continua sobre su dominio.

6. Idempotencia. Si z; = ... = z,, entonces F(z1,...,2,) = 21.

7. Estabilidad para traslaciones. Ve, F\(z1 +¢€,...,2, +€) = F(21,...,2,) + €.

La Funcion Minimo y WAM son casos extremos de UAF, con penalizacién méaxima
y minima (cero), respectivamente [22]. Por tanto, todas las funciones de agregacién
compensatorias con penalizacién por desequilibrio son casos intermedios entre estos 2

casos mencionados [22].

4.1.3.2.1.1. Media concava

Propuesto en [23] en base a los trabajos de Palazzi y Lauri (1998). Se da la posibilidad

de diferentes ponderaciones para los indicadores, con la finalidad de evaluar exdégena

9Por sus siglas en inglés: Unbalance-Adjusted Function.

10T 5 funcién F es débilmente creciente con respecto a cada variable, es decir, si el valor de cada
indicador individual para la unidad A es mayor o igual que el valor para la unidad B, entonces el valor
del indice en A es mayor o igual que el de B.

1Con esta propiedad, se puede utilizar la normalizacién que mejor se ajuste a los objetivos del an4lisis,
caracteristicas de los datos, etc., dado que el tipo de normalizacién no esta restringida por el dominio

([22] , p. 29).
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y subjetivamente la relevancia de los indicadores individuales. Asi, para cada grupo
(dimension (Def. 8)) k =1,..., K, se asigna una ponderacién p, con el fin de calibrar
las influencias relativas de los grupos en el indice. Luego, denotando al indicador i-ésimo
del grupo k-ésimo por z;x, i = 1,...,Ni, k = 1,..., K, se le asigna la ponderacién v; j, >
0. Una asignacion de ponderaciones diferentes dentro de un grupo puede usarse para
reflejar la importancia relativa de algunas variables con respectos a otras. Finalmente,
la ponderacién w; j, de un indicador con respecto al conjunto de todas los NV = Zszl Ng
indicadores se define como el producto de las dos ponderaciones anteriores dividido por

la suma de las ponderaciones de las variables del mismo grupo. Es decir:

Divik
Wi = leil (4'7)
Dok vtk
A partir de este punto, simplemente se denota w;  por w;, ¢ = 1,..., N suprimiéndose
la indexacién del grupo.
Cada variable y;, i = 1,..., N, resultante de la transformacién descrita en la Sec. ;
es decir, los 3 pasos indicados, se “penaliza”. La funcién f(t) = t — ae™® se aplica a

cada variable, posiblemente con a y b diferentes para cada variable. Esta es definida y
suave en todo el eje real, estrictamente creciente, estrictamente céncava y asintdtica con
respecto a t a medida que t — oco. Por tanto, la funcién de IV variables que devuelve el
indice sintético propuesto en términos de las variables individuales transformadas viene

dada por la media ponderada

SN wi(ys — agebv)

N
D i Wi

F(yr,...,yn) = (4.8)

donde a;, b; son pardmetros relacionados a la intensidad de penalizacién del desbalance
y de la complementariedad entre factores. Este indice es definido y suave en todo RY,

estrictamente creciente en cada variable por separado, estrictamente céncava y asintética

N
Doim Wiy

a ~ ' para yi,...,yn grandes.
D i1 Wi



Marco Tedrico 37

4.1.4. Analisis de Sensibilidad y Robustez

En la Sec. ya se han mencionado las desventajas de un indice; entre ellas, los juicios
de valor, como la seleccién de indicadores, la normalizacion de los datos, las ponderacio-
nes, y los métodos de agregacién, que pueden llevar a una forma sintética inadecuada.
No obstante, es ventajoso tener en una sola cifra el desempeno de un proceso complejo
[15]. Una combinacién de Andlisis de Incertidumbre (UA) y Andlisis de Sensibilidad
(SA) puede ayudar a calibrar la solidez del indice y mejorar la transparencia del uso de

estos [13].

El UA se centra en cémo la incertidumbre en los input factores (las opciones consideradas
en cada etapa de construcciéon como la seleccion de indicadores individuales, calidad de
los datos, normalizacién, ponderacién, método de agregacién, etc. [13]) se propaga a
través de la estructura del indicador compuesto y afecta a sus valores [15]. El Andlisis
de Sensibilidad evalia la contribucién de cada fuente de incertidumbre a la varianza de
los resultados [15]. Aunque el UA se utiliza con mds frecuencia que el SA y casi siempre se
trata por separado, el uso iterativo del Andlisis de Incertidumbre y Sensibilidad durante

el desarrollo de un indice podria mejorar su estructura [15].

En esta Memoria no se realiza el Andlisis de incertidumbre, debido a la extensién del
proceso; pues, a cada input factor se le asigna una funcdon de densidad de probabilidad
(pdf), y luego usando la aprozimacion Monte Carlo'~ se realizan multiples evaluaciones

del modelo [13]:

ICC - frs(Ilca 1267 “e. aIlcv Ws1, Ws2,y - - - ,U)Sl) (49)

donde IC. (indice sintético) es el indice para la unidad'” ¢, ¢ = 1, ...,n, segin el modelo
de ponderacion f,s, donde r se refiere al esquema de agregacion, y s se refiere al esquema
de ponderacion. El indice es basado sobre los | = 7 indicadores individuales normaliza-
dos Iic,..., ;. para la unidad (viaje) ¢ y ponderaciones wgi,...,ws dependientes del

esquema. Por lo que este andlisis se propone para ser realizado a futuro.

1 . P .
*En [16] se explica més a detalle este método.
13En este caso, cada viaje corresponde a una unidad.
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4.1.4.1. Anadlisis de Sensibilidad

Dados los K = 7 indicadores (V.S;, j = 1,...,7), se realizaron K réplicas eliminando
cada vez un indicador diferente y calculando el valor del indice sintético a partir de los
K — 1 indicadores restantes. Para cada repeticién, se construyeron las clasificaciones
de los viajes segun los distintos métodos y, para cada viaje, se calcularon las diferen-
cias absolutas de rango entre la posicién en la clasificacién original y la posicién en la

clasificacién para los K — 1 indicadores [24]; es decir:

D, = |ICR. — IC,| (4.10)

donde ICR, es el indice de conduccion riesgosa para la unidad ¢ e IC, es la puntuacion

asignada por el indice con K — 1 indicadores para la unidad (viaje) c.

4.1.4.2. Analisis de Robustez

Se realiza un Andlisis de Robustez de las estimaciones del indice sintético obtenidas a
partir de las metodologias (métodos de ponderacién y agregacién) consideradas, centréndo-
se no tanto, en la correspondencia entre el indice sintético y el fenémeno a estudiar, sino
mas bien en la modificacién més o menos extensa de los resultados cuando se afiade una
perturbacién aleatoria. De este modo, los métodos en cuestién se verifican en funcién de
su robustez intrinseca y, por tanto, de su fiabilidad “estadistica” mas o menos amplia.

Se procede de la siguiente manera [24]:

1. Para cada indicador k elemental (DS;, SS; parai =1,...,7), se anadi6 a los datos

originales una perturbacién aleatoria uniforme, expresada mediante la formula:
IN = I+ Unif(—a,a) Iy, Vk=1,...,K (4.11)

con « inicialmente igual a 0.05 e I valor medio del indicador k
2. Para cada extraccién aleatoria, se calcularon los K indicadores finales (V'S;, i =
1,...,7) con valores en torno a los originales y, a continuacién, a partir de los

enfoques considerados, se obtuvieron los indices sintéticos correspondientes.

148 el valor I es negativo, se fija en cero, y si es mayor a 100, se fija en 100.
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3. Se calculd el coeficiente de variacion muestral en las distintas pruebas para cada

unidad (viaje), dado por cv = S—x, con T # 0.

7]

4.2. Preprocesamiento de Datos

En esta seccion se describen los Métodos usados para tratar las variables usadas para el

calculo de los indicadores individuales.

4.2.1. Métodos de Normalizacion

Hay muchos casos en los que se puede querer normalizar una variable. En primer lugar,
estd el supuesto, a menudo problemadtico, de normalidad del resultado (condicional a las
covariables'”) en el problema clésico de regresién lineal. Aunque se han utilizado muchos
métodos para relajar este supuesto (modelos lineales generalizados, regresién cuantil,
modelos de supervivencia, etc.), una técnica que sigue siendo popular es transformar
los datos para que los datos parezcan normales, mediante transformaciones tan sencillas
como una logaritmica, o tan compleja como una transformacion de Yeo-Johnson. De
hecho, muchos métodos de normalizacién complejos se disenaron expresamente para
encontrar una transformacion que pudiera hacer que los residuos de regresién fueran
gaussianos. Aunque quizds no sea la solucién més elegante al problema, a menudo esta

técnica funciona bien como solucién rapida [33].

Existen muchos métodos, como por ejemplo: Transformacion Box-Cox, Transformacion
Yeo-Johnson, Transformacion Lambert W x F', Logaritmica, raiz cuadrada, exponencial,
y arcseno (todas estas descritas en [33]). Y otras como: Boz-Cox Modificado, Exponential
de Manly, Mddulo de John/Draper, y Box-Cox modificado de Bickel/Doksum. A conti-
nuacién se describe la Técnica de normalizacion OR(Q, método usando en esta Memoria,
ya que usando el package de R llamado bestNormalize, se determiné que para los datos

en cuestion, éste método es més adecuado.

15Variables que posiblemente predice el resultado bajo estudio.
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4.2.1.1. Técnica de Normalizacién Cuantiles Ordenados

La Técnica de normalizacién ORQ, por sus iniciales inglés (Ordered quantile), se ba-
sa en la transformacién (Ec. ), originalmente discutida, en (Bartlett, 1947) [35] y

desarrollada en Van der Waerden (1952) [33].

El procedimiento de normalizacién ORQ es un enfoque semiparamétrico que utiliza los
valores originales de una muestra, los rangos correspondientes, la interpolacién y la
extrapolacion no lineal para estimar una funcién de transformacion normalizadora que

pueda aplicarse facilmente a los nuevos datos.

Formalmente, x se refiere a los datos originales (un vector de longitud n), y z se re-

fiere a los rangos de x (ordenados de manera coherente; es decir, que los rangos x se

correspondan adecuadamente con los datos originales x). Luego, denotando a los valo-

res individuales dentro del vector z, indexados por ¢ como z; y x;, y a £* como a una

nueva observacién que puede o no estar representada entre los a originales. Entonces,
(ZZ' — 1) / 2

se define f(x;) = @1 <>, funcién que se puede interpretar como la funcién
n

de distribucién normal inversa evaluada en el percentil estimado de z;, donde p; € (0,1)

(z; —1)/2

denota al percentil muestral de , el cual es un percentil estimado de z;.

La transformacion normalizadora OR(Q) se define:

f(z*), siz*e{x}
f(@a) — fla)

ga®|e) = ¢ =2 siz* ¢ {x}y minz < 2* < méxx (4.12)
Ty — 2]

r(z*,x), siz* <minxoz* > mixx

donde, x; y x, se refieren a los puntos més cercanos a x* que aparecian en los datos

originales «, definidos como:

r; = méx{a € x|a < 2"}

xz, = min{a € x|a > x*}

Y, r(z*,x) es una funcién de extrapolacién, que se determina primero ajustando un
modelo lineal generalizado (logit-link) con pardmetros Sy, 51 de la siguiente estructura:

logit(m;) = Po + Pix;, donde, m; denota el percentil poblacional correspondiente. Por
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otra parte, para ajustar este modelo, se emplea una funcién objetivo basada en la forma
de la log-verosimilitud para un modelo de regresién logistica derivado de la distribucién

binomial:

n

> Ipin(Bo + i) — nlog(1 + exp(Bo + Biz:))]

i=1

Con este modelo ajustado, se utilizan las estimaciones (BO, Bl) para informar a las

extrapolaciones ORQ. A continuacién, dejando,

I(a) = o1 ( exp(,@’g +f31a) )
1+ eXP(BO + Bla)

que se refiere al cuantil normal de la predicciéon del modelo para una cantidad a, se

puede definir r(z*, &) como:

o @) = [(x*) 4+ min;[f(x;)] — min[l(x;)], siz* <minz (4.13)

I(x*) + méax; [ f(z;)]. méx;[[(z;)], siz*>méxax

El resultado es la aproximacién logit “desplazada” de la transformacién no paramétrica
de los datos originales. El desplazamiento garantiza que la transformacién sea suave y

univoca cuando la funcién de extrapolacion se encuentra con el dominio original.

La transformacién ORQ puede considerarse semiparamétrica; es no paramétrica a lo
largo del dominio original de @, pero es paramétrica fuera del dominio original de & [34].
Al igual que ocurre con otros procedimientos basados en rangos, durante el proceso de

transformacion se pierde cierta informacién [34].

La transformacion ORQ es reversible (es decir, uno a uno), lo que permite una in-
terpretacion directa; cualquier analisis realizado sobre los datos normalizados puede

interpretarse utilizando las unidades originales [31].

La técnica ORQ no garantizard una distribucion normal en presencia de empates, pero
aun asi podria producir la mejor transformacién normalizadora en comparacién con los

otros enfoques posibles [33].
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4.2.2. Meétodos Multivariados para deteccion de Valores atipicos

La eliminacién de valores atipicos evita estimaciones erréneas, disminuye el riesgo de
divulgacién y también ayuda a obtener tablas estadisticas de buena calidad. Por tanto,
para detectar los valores atipicos es necesario un método multivariante basado en las

relaciones entre variables [29].

4.2.2.1. Métodos Multivariantes Robustos

Teniendo en cuenta el aspecto multivariante de los datos, la periferia de las observa-
ciones puede medirse mediante la distancia de Mahalanobis. Para evitar el efecto de
enmascaramiento, es necesario que las estimaciones de estos pardmetros sean sélidas y
que tengan un punto de ruptura positivo. Las estimaciones del wvector de localizacion
multivariante p y de la matriz de dispersion ¥ son también una piedra angular en el
analisis de datos multidimensionales, ya que constituyen la entrada de muchos métodos
multivariantes clasicos, es decir. las estimaciones MLE. Estas estimaciones son 6ptimas
si los datos proceden de una distribucién normal multivariante, pero son extremadamen-
te sensibles a la presencia de incluso unos pocos valores atipicos en los datos, pues estos
influyen en las estimaciones de la media muestral T y matriz de covarianza muestral S,
y, en consecuencia, empeoraran el rendimiento del Procedimiento multivariante cldsico

basado en estas estimaciones. [31].

En esta Memoria se describen Stahel Donoho Estimator (MSD) y MCD' estimator.
El primero corresponde al primer estimador propuesto de este tipo, y el MCD estima-
tor corresponde al estimador de desglose alto més utilizado [31]. Para mds detalle de
otros métodos, en [31] se proporciona un conjunto casi completo de estimadores para

localizacién multivariante y dispersién con alto punto de ruptura.

4.2.2.1.1 Estimadores Stahel-Donoho modificados (MSD)

Estimadores SD fue propuesto por Stahel (1981) y Donoho (1982), corresponde al primer
estimador equivariante multivariante de localizaciéon y dispersién con punto de ruptura

alto [31], con algunas propiedades obtenidas por Maronna y Yohai (1995) [30]; que estima

Por sus siglas en inglés: Minimun Covariance Determinant.
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de forma robusta el vector medio y la matriz de varianza/covarianza proyectando los
datos sobre lineas rectas en varias direcciones y ponderando cada punto de datos en
funcién de su desviacién respecto al centro en la linea, es decir, que tolera la inclusion

de muchos valores atipicos [30]. Se recomienda para conjuntos de datos pequenos [31].

FEstimadores Stahel-Donoho modificados (MSD) fue propuesto por Patak (1990) y usado
en (Franklin 2000). No obstante, en (Béguin 2003) se presenta otra modificacién para
MSD, que tiene en cuenta los procedimientos anteriores ya existentes. En [30] se describen
ambos procedimientos (MSD basado en Franklin 2000 y MSD basado en Béguin 2003). A
continuacién el método descrito corresponde a MSD basado en Béguin 2003 que ilustran

en [30].

Sea el conjunto de datos X, «p, es decir, n observaciones y p variables, y uy o? estima-

dores univariantes equivariantes afines de localizacién y dispersién:

1. Asignar ponderaciones fijas iniciales en uno: u; = 1, parai=1,...,n.

exp(2,1328+0,8023-p)
p

2. Para k=1,...m, con m = . En dimensiones elevadas se puede

elegir un m mucho menor (Béguin 2003):

a) Generar aleatoriamente un vector unitario v; € R? utilizando una distribucién
uniforme en la esfera unitaria en RP.

b) Calcula vs,...,v, de tal manera que los v; formen una base ortonormal de
RP (mediante Ortogonalizacion Gram-Schmidt).

¢) Con cada punto de datos z; proyectado sobre una recta estirada por el j-ésimo
vector base vj, j = 1,...,p (perpendicular al vector), calcular la longitud del
vector de proyeccion v;fpzi. Luego, suponiendo una distribucién normal, la
desviacién mediana absoluta (mad) dividida por 0,674 da una estimacién de
la desviacién tipica, y la desviacién absoluta mediana es el valor mediano

(med) de cada punto de datos menos la mediana de la muestra. Asi, para

1=1,...nyj3=1,...,p se computa:
\v]Tzi — med(vaz)\ ~ rij, si0 <y <c
Tz'j = T N Tz‘j = (4.14)
mad(v; z)/0,674 2

— S1 Cg""ij

_ /2
con ¢ = 1/ X;.0.05-
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Luego,

i

p
i g
uf =] T—J (4.15)
j=1""

Nétese que 7;/7;; da una ponderacién de 1 para los puntos de datos situados
cerca del centro de los datos no podados, pero una ponderacién menor para
los puntos de datos situados mas lejos del centro de los datos muy podados.
d) SiuF < u; entonces u; = uf.
3. Calcular las estimaciones ponderadas de localizacion 4 y dispersién V utilizando

las ponderaciones u;.

D i = Zim (@i — @) — @) u? 416
U = Zn . ’ - n 2 ( : )
i=1 Wi D1 U

4. Rehaga el bucle 2. pero esta vez sustituyendo la base ortogonal aleatoria (puntos
a) y b)) por el calculo de los componentes principales de la matriz de covarianza
ponderada actual.Y compare la ponderacién primaria con la ponderacién secunda-
ria para cada punto de datos y la ponderacién menor se toma como ponderacién
final.

5. Calcule la distancia de Mahalanobis al cuadrado. Utilizando las ponderaciones
finales, estimar nuevamente la matriz de varianza/covarianza y el vector medio, y

a partir de estos valores obtener la distancia de Mahalanobis al cuadrado D?(x;):
D?(z;) = (z; — w)TV " (z; — ) (4.17)

6. Identificar valores atipicos. El estadistico de prueba F; para la distancia de Maha-
lanobis al cuadrado D?(z;) puede obtenerse segtin la distribuciéon F con py n —p

grados de libertad:

_ 2(y .
D) (4.18)

El criterio para que el estadistico de prueba F; se considerase un valor atipico fue

el valor del 99,9 %, siguiendo a Franklin y Brodeur (1997).

Wada (2010) implementé los estimadores MSD original y mejorado, y corroboré que
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las sugerencias de Beguin y Hulliger (2003) mejoran el rendimiento de los estimadores
originales adoptados por Statistics Canada. Sin embargo, la aplicacién de la versién
mejorada se limita a conjuntos de datos con un nimero reducido de variables, como se

describe en la seccién anterior [29].

4.2.2.1.2 Determinante de Covarianza Minimo (MCD)

Propuesto por Rousseeuw (1985), quien también introdujo el estimador elipsoide de vo-
lumen minimo (MVE). El estimador MCD es afin equivariante [29], es estadisticamente
mas eficiente que MVE debido a su normalidad asintética, y tiene una tasa de conver-
gencia mas alta que MVE. Ademéds, es el estimador de desglose mas utilizado [31], y que
cuenta con un algoritmo de cdlculo rédpido (Rousseeuw y Van Driessen 1999) llamado

MCD-Fast [29], que es el utilizado normalmente en la practica [31].

El método que se describe es el usado en la funcién covMcd del package rrcov del
software R, preparado por Valentin Todorov basdandose en el cédigo de S-plus para el
algoritmo Fast-MCD (implementado por Rousseeuw y Driessen en 1999) con el paso de

correccion de muestras pequenas de Pison et al. (2002) afiadido:

El estimador MCD para un conjunto de datos {z1,...,x,} € RP se denota por aquel
subconjunto {z;,,...,x;, } de h observaciones cuya matriz de covarianza tiene el deter-
minante mas pequeno entre todos los subconjuntos posibles de tamano h. La ubicacién
MCD y la estimacién de dispersion T yrop v Cyop se dan entonces como la media

aritmética y un multiplo de la matriz de covarianza de la muestra de ese subconjunto:

h
1
Tyvep = 7 Zﬂﬁij (4.19)
j=1
Lk
Cymep = CeefCssef—7 > (@i, — Tnep) (@i, — Tyep)” (4.20)
i=1

Cecf Y Cssef € denominan factor de correccion de consistencia y factor de correccion para
muestras pequenas, respectivamente, y se seleccionan de forma que C' sea consistente

en el modelo normal multivariante e insesgado en muestras pequenas. Una eleccién

(n+p+1 J
2

recomendable es h = | porque entonces el punto de ruptura (BP, por su nombre

[ (ntp+1)
2

en inglés) del MCD se maximiza, pero puede elegirse cualquier entero h € ,n).
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Aqui |z]| denota la parte entera de z que no es menor que z. Si h = n entonces la
ubicacién MCD y la estimacién de dispersion Tyrop v Carep se reducen a la media

muestral y la matriz de covarianza del conjunto de datos completo.

El algoritmo se basa en el C-step, nombrado asi porque “C” significa “concentracion”,
y se estd buscando una matriz de covarianza mas “concentrada” con un determinante
maés bajo; pasa de una aproximacién (T'1, C1) de la estimacion MCD de un conjunto de
datos X = {x1,...xz,} a la siguiente (T3, C3) con un determinante posiblemente menor
det(C3) < det(C) calculando las distancias d;, i = 1,...,n respecto a (T1,C}), es

decir,

di = \/(:Ez - Tl)Tcl_l(:I}i - Tl) (4.21)

y luego calcular (T3, Cy) para aquellas observaciones h que tienen distancias més pe-

quenas.

Rousseeuw y Van Driessen (1999) han demostrado un teorema segun el cual el proceso de
iteracién dado por el C-step converge en un nimero finito de pasos a un minimo (local).
Dado que no hay garantia de que se alcance el minimo global de la funcién objetivo MCD,
la iteracion debe iniciarse muchas veces a partir de subconjuntos iniciales diferentes, para
obtener una solucion aproximada. El procedimiento es muy rapido para conjuntos de
datos pequenos, pero para que sea realmente “rapido” también para conjuntos de datos

grandes se utilizan varias mejoras computacionales.

1. Subconjuntos iniciales. Es posible reiniciar las iteraciones a partir de subconjuntos
de tamano h generados aleatoriamente, pero para aumentar la probabilidad de ex-
traer subconjuntos sin valores atipicos, se seleccionan aleatoriamente p+ 1 puntos.
Estos p 4+ 1 puntos se utilizan para calcular (T, Cp). A continuacién, se calculan
las distancias d;, Vi = 1,...,n y se ordenan en orden creciente. Por tltimo, se
seleccionan las primeras h para formar el h-subconjunto inicial Hy.

2. Reduccion del numero de C-steps. El C-step, que implica el calculo de la matriz
de covarianza, su determinante y las distancias relativas, es la parte del algoritmo
que requiere mas calculos. Por lo tanto, en lugar de iterar hasta la convergencia

para cada subconjunto inicial, sélo se realizan dos C-step y se mantienen los 10
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subconjuntos con el determinante més bajo. Solo se itera hasta la convergencia
con estos subconjuntos.

3. Particionamiento. Dividir el conjunto de datos en un maximo de cinco subconjun-
tos de aproximadamente el mismo tamafio (pero no méas de 300, por ejemplo) e
iterar en cada subconjunto por separado. Se conservan las diez mejores soluciones
para cada conjunto de datos y, finalmente, sélo se itera sobre el conjunto de datos
completo.

4. Anidacion. Puede reducirse aun més el tiempo de calculo para conjuntos de da-
tos con n > 1.500, por ejemplo, extrayendo 1.500 observaciones sin reemplazo y
realizando los célculos (incluida la particién) en este subconjunto. Sélo las iteracio-
nes finales se realizan en el conjunto de datos completo. El nimero de iteraciones

depende del tamano real del conjunto de datos.

El estimador MCD no es muy eficiente en modelos normales, especialmente si h se
selecciona de forma que se consiga el maximo BP. Para superar la baja eficiencia del

estimador MCD, puede utilizarse una versién reponderada.

Segun [29], MSD es un mejor estimador con datos sesgados a comparacién con MCD.

4.3. Datos Composicionales

Definicion 11. Composicion. Se define a menudo como un vector de D componentes
o partes tal que,
D

= (x1,..,2p), x>0, i=1,..,D; in:k (4.22)
=1

k fijada tipicamente igual a 1 (porciones), 100 (porcentajes) o 105 (ppm) [44].

Sin embargo, esta definicién es engafiosa, porque muchos conjuntos de datos composi-

cionales no la satisfacen aparentemente [11].

Definicion 12. Subcomposicion. Una composicion que sélo representa algunas de las

componentes posibles [14].
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Se considera un vector como una composicion siempre que sus componentes representen
el peso relativo o la importancia de un conjunto de partes que forman un todo [14].
Luego, el reescalado de las composiciones se puede formalizar mediante la operacion de

cierre [14] [A7].

Definiciéon 13. Cierre. Operacién que fuerza a los vectores de datos composicionales
a compartir la misma suma total k. Es decir, para cada vector positivo = (x1,...,xp),
k- xq k-xp

Ce(@) = [ =g’ .,

D
D1 T D1 T

(4.23)

El cierre suele ser una manipulacién controvertida, ya que al cerrar una subcomposi-
cion, parece que se pierde cierta informacién sobre la masa total presente en las partes

consideradas, y aparentemente sustituimos algunos valores medidos por otros calculados

[44].

Definicion 14. Simplex. Puede considerarse una generalizacién de la nocién de tridngu-

lo o tetraedro a dimensiones superiores [17].

Definicién 15. Simplex de D partes (S”). Subconjunto de R definido por [47],

D
SP =Lax=(21,...,2p) e R : z; >O,Zw,~:k (4.24)

=1

Noétese que las partes compositivas son positivas. Esto es una limitacion, pero no implica
que el andlisis de datos composicional no pueda tratar ceros. La definicién con valores
estrictamente positivos es mas bien una conveniencia para un tratamiento metodolégico

estandar basado en los logratios, donde los ceros conducirfan a valores mal definidos [47].

Definicion 16. Composiciones equivalentes. Dos composiciones x e y, es decir,
vectores en Rf , que tengan cualquier suma (posiblemente diferente) de partes compo-
sitivas, reescaladas con igual suma k, es decir, Cx(x) y Ci(y), tal que Crp(x) = Ci(y).
Entonces, x e y son “iguales” y difieren solo en la constante (factor escala) y son llamadas

composiciones equivalentes [17].

El énfasis en la restriccién de la suma constante (Ec. ) puede llevar incluso a confu-
sién, ya que da la impresién de que todos los conceptos para el andlisis de datos compo-

stcionales solo son validos para el caso de suma constante de las partes composicionales.
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Con el fin de evitar esta confusién, se entrega una nueva definicién [17]:

SP ={x=(z1,....,ap) €RP :2; >0,Vk 3A>0:x=A\Ci(x)} (4.25)

La constante k no importa en absoluto. En otras palabras, el espacio SP se refiere a Rf,

descompuesto segun clases de equivalencia de vectores composicionalmente equivalentes

[47].

4.3.1. Principios del Analisis Composicional

Cualquier metodologia estadistica objetiva deberia dar resultados equivalentes cuando
se aplica a dos conjuntos de datos que sélo difieren en detalles irrelevantes [14]. Por
tanto, se generan cuatro principios de invarianza, que sustentan el andlisis de datos

composicionales [11]:

= FEscala Invariante. Un andlisis composicional sensato deberia proporcionar la
misma respuesta independientemente del valor de o incluso independientemente de
si se ha aplicado el cierre o de si los vectores de datos suman valores diferentes [14].
(Aitchison 1986), bibliografia relacionada de [14], demostré que todas las funciones
invariantes de escala de una composicién pueden expresarse como funciones de

relaciones logaritmicas In(x;/x;).

s Invarianza de la Perturbacion. Los datos de composicién se pueden presentar
en muchas unidades diferentes, e incluso cuando se dan en porciones, sigue siendo
relevante en qué cantidades fisicas se midieron originalmente las componentes (g,
toneladas, porcentaje en masa, porcentaje en volumen, etc.) [141]. Dado que, es
evidente, que los andlisis estadisticos aplicados deben dar los mismos resultados
cualitativos, independientemente de las unidades elegidas, siempre que contengan
la misma informacién, es decir, siempre que podamos transformar las unidades
entre si [14]. Esta operacién se realiza mediante una perturbacion con una compo-
sicién que contiene como entradas los factores de conversion para cada componente.
Pero como nunca se sabe qué tipo de cuantificaciones podrian considerarse, se de-
beria solicitar la invariancia del andlisis con respecto a la perturbacion con todos

los factores de ponderacién posibles [14].
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Este principio es particularmente critico cuando se trata de conjuntos de datos de
unidades mixtas (composicién con componentes en diferentes unidades). Por tanto,
cuando se exige la invarianza de perturbacion, siempre que exista una perturbacion
que lleve los datos al mismo sistema de unidades, incluso si no se sabe, estos datos

podréan ser analizados significativamente en un marco comun [11].

s Coherencia Subcomposicional. Las subcomposiciones desempenian el mismo
papel con respecto a las composiciones que los marginales en el andlisis multi-
variante real convencional: representan subespacios de dimension inferior donde
los datos pueden proyectarse para su inspeccién [14]. Esto tiene varias implica-
ciones enumeradas a continuacién, que Aitchison (1986) denomina conjuntamente

coherencia subcomposicional:

1. Si se mide la distancia entre dos composiciones de D—partes, ésta debe ser
mayor cuando se mide con todos los componentes D que cuando se mide en

cualquier subcomposicion.

2. La dispersién total de un conjunto de datos composicional de D—partes debe

ser mayor que la dispersion en cualquier subcomposicién.

3. Si se ajusta un modelo significativo a un conjunto de datos de composicién de
D—partes, el resultado no deberia cambiar si incluimos una nueva componente
no informativa (por ejemplo, aleatorio) y se trabajara con la composicién

(D + 1)—parte resultante.

s Invarianza de Permutacion. los resultados de cualquier andlisis no deberian
depender de la secuencia en la que se dan las componentes en el conjunto de datos
[11]. Para el enfoque logratio, también es un principio muy importante [11], por
ejemplo, la alr-transfomacion (Sec. ) no es invariante de permutacion, y por

tanto no deberfa utilizarse para el Andlisis de Conglomerados [11].

4.3.2. Representaciones de coordenadas de composiciones

Frecuentemente se asocian los datos composicionales con primero aplicar una transfor-
macién adecuada, y a continuacién, emplear la metodologia estadistica estandar como
de costumbre [17]. Sin embargo, a pesar de ser practico, luego la dificultad estd en la
interpretacion de resultados, porque al aplicar una transformacion, ya no se trabaja con

las composiciones originales.
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Dado que la Geometria de Aitchison constituye una estructura de espacio euclideo
(D — 1)—dimensional sobre el Simplex, se puede trasladar practicamente cualquier cosa
definida para vectores reales a composiciones, ya que un espacio euclideo es siempre
equivalente al espacio real. Esta equivalencia se consigue mediante una isometria, es
decir, una transformacion del Simplex al espacio real que mantiene dngulos y distancias
[11]. Por tanto, el foco en esta seccién es en las coordenadas logratios que expresan datos
composicionales, impulsada por la Geometria de Aitchison, en la geometria euclidiana

habitual del espacio real [17].

4.3.2.1. Coeficientes de logratio centrado (clr)

Una composicién & € SP es expresada por un vector y € RP, con:

T
y=clr(x) = <ln ) con g(x)= Y1 -z2- 2D (4.26)
g(x) i=1,...,.D
o dicho de manera compacta, clr(x) = ln(%), donde el logratio del vector es aplicado
por componentes [11]. Ademds, las componentes clr-transformadas suman cero (revisar

[47], p. 46). En efecto, la imagen de clr es un hiperplano del espacio real H C R”
ortogonal al vector 1p [14]. Finalmente, cabe mencionar que, g(x) corresponde a la

media geométrica de x [17].

4.3.2.2. Coordenadas del coeficiente aditivo (alr)

Mapeo de SD g RP~1 v el resultado para « € SP son coordenadas z¥) € RP—1 con,

/
i ] j X1 Tj—1 Tj41 TD
zl) = alrj(z) = (acgj), . ,mgll)’ = <ln x—j, U |} ;—j,ln ;—j, ..., In x]> (4.27)

Si X ,,x p es una matriz de datos de composicién, con las composiciones x, = (;1, ..., Zip)
en las filas de X, para i =1,...,n, entonces la matriz de coordenadas alr estd formada

por las filas,

($£])> = (alrj(z;)) = <ln 2,...,ln M,ln M,...,ln xlé) (4.28)
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El indice j € {1,..., D} se refiere a la variable que se elige como variable de relacién
en las coordenadas. Esta eleccion usualmente depende del contexto, pero ademaés de la

idoneidad de los resultados para la visualizacién y exploracién de datos [17].

Por 1ltimo, el anélisis de datos composicionales en el enfoque original de Aitchison (1986)

se basaba en la alr-transformacidn [11].

4.3.2.3. Logratio isométrico (ilr)

La ilr-transformacidn tiene por objeto construir una base ortonormal en el hiperplano
(D —1)—dimensional de R”, formada por los coeficientes clr, y expresar en él la composi-
cién, donde el resultado es un vector z € RP~1. Dado que existen infinitas posibilidades
para definir dicho sistema de bases ortonormales, ilr es considerado como una clase de

coordenadas, siendo comun referirse a esto como coordenadas ortonormales (logratio)

[47].

Una eleccién particular de una base conduce a ilr(x) = z = (z1,...,2p-1), con

((Fiserovéa and Hron 2011), bibliografia relacionada de [17]):

D—j

para j=1,....,D—1 (4.29)

Una parte (aqui x1) se establece como pivote, la cual estd contenida sélo en la primera
coordenada. Por tanto, a estas ilr coordenadas se le denominan coordenadas pivote (lo-
gratio) [17]. Esta eleccién tiene también una importancia primordial para el sistema de

coordenadas en su conjunto [17].

Para una data composicional X, xp, con ' = (z;1,...,2;p), i = 1,...n, en sus filas, la

Z ,x(p—1) matriz de coordenadas pivote es formada por los elementos con indice (i,7),

(4.30)
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4.3.3. Analisis de Componentes Principales (PCA)

Es la principal herramienta para el andlisis de exploracién multivariado. Tiene como
objetivo reducir la dimensionalidad del conjunto de datos input mediante un conjunto
de datos con nuevas coordenadas llamadas Componentes Principales (CP), que buscan la
mayor variabilidad explicada posible [19]. Pueden derivarse usando una Descomposicion
de Valor Singular (SVD) de una matriz de datos, o mediante una descomposicién de
valores propios de la matriz de covarianza para obtener los loadings (coeficientes de

base) y las puntuaciones (coordenadas) de los componentes principales [19].

4.3.3.1. Estimacion de Componentes Principales

El PCA define nuevas variables, consistentes en combinaciones lineales de las origina-
les, de tal forma que el primer eje se encuentra en la direccién que contiene la mayor
variacién. Cada nueva variable posterior es ortogonal a las anteriores, pero de nuevo en
la direccién que contiene la mayor parte de la variacién restante. Las nuevas variables
se denominan Componentes Principales (CP) [19]. Desde un punto de vista practico, el
PCA proporciona un mapeo directo de los datos originales, posiblemente de alta dimen-
sién, en un espacio de menor dimensién que captura la mayor parte de la informacién

contenida en los datos originales [19].

4.3.3.2. Estimacion por SVD

Para un conjunto de datos composicionales, la Descomposicion de Valor Singular (SVD)

de una data centrada clr-transformada X* es un producto de tres matrices:

cdr(X*)=U-D-V?! (4.31)

Donde:

= V. Las filas identifican las variables y sus columnas son vectores ortonormales de
D componentes, llamados vectores singulares derechos, loadings, o componentes

principales (CP); ellos definen una base ortonormal del Simplez.
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= D es una matriz diagonal, con D valores positivos ordenados en orden decreciente,
llamados wvalores singulares. Son interpretados como la desviacién estdandar de las

coordenadas del conjunto de datos sobre la nueva base.

= U. Las filas identifican las observaciones, y las columnas son vectores ortonormales
de N componentes, llamados vectores singulares izquierdos o scores. Las filas de
U son interpretadas como las coordenadas estandarizadas del conjunto de datos

sobre la nueva base.

La clr-transformacion debe aplicarse para que los vectores singulares izquierdos y dere-

chos reproduzcan la escala relativa de los datos de composicién [16].

La mejor aproximacion de rango r a la X*, en el sentido de minimos cuadrados, se ob-
tiene seleccionando los r primeros valores singulares y los r primeros vectores singulares

1zquierdos y derechos asociados, y calculando con ellos:

X,=U,D, V! (4.32)

La calidad global de esta aproximacion puede medirse por la proporcién de varianza

preservada:

2iz1 &
=133

T, =

La importancia de esta descomposicién radica en el hecho de que permite una repre-

sentacion 6ptima de un conjunto de datos multidimensional en una dimensién inferior

[40].

4.3.3.3. Biplot

Un biplot es una representacién grafica del caso r = 2 (o en 3D, con r = 3), donde se
muestran las variables y las observaciones, en una especie de proyeccién simultanea de

la nube de datos y los ejes de las variables en un gréfico bidimensional (o 3D) [16].

Para construir un biplot, las observaciones se representan tipicamente como puntos, en

las posiciones dadas por las filas de U, - Dil_a), y las variables se grafican como flechas
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desde el centro del grafico hasta las filas de V, D% con a € (0,1), y 1 es el valor
predeterminado en R. Si o = 0, se denomina biplot de forma, y si @« = 1 se denomina

biplot de covarianza [10].

Cuando se interpreta un biplot, ya sea composicional o clasico, es muy importante re-
cordar que la calidad de representacién es controlada por la proporcién de variabilidad

conservada [10].

En el biplot de forma, la proporcién de variabilidad de una variable viene dada por la
longitud de su rayo: asi, una variable perfectamente representada tiene una longitud
de una unidad, y una variable mal representada tiene un rayo muy corto [10]. Esta

proporcién de variabilidad explicada para cada componente es llamada comunalidad

[16] (p- 183).

En un biplot de covarianza no composicional, las longitudes de flecha son proporcionales
a las varianzas de cada variable, y el coseno del angulo entre dos flechas es el coeficiente de
correlacion entre esas dos variables. Para los datos de composicién, se debe recordar que
el SVD se aplico a los datos clr-transformados. Esto implica que no se pueden interpretar
directamente los rayos de un biplot composicional: cada uno representa la varianza clr
de una parte y tiene una relacion bastante compleja con todas las partes originales. En
su lugar, los vinculos entre las puntas de flecha representan los logratios entre las dos

partes implicadas y estdn intimamente relacionados con la matriz de variacion [10].

Definicién 17. Matriz de Variacion. La matriz tiene D? componentes, cada una

definida por [15]:

Tij = var <ln xl) (4.34)

Lj

1 Tni x;

y son estimados por 7;; = —— Z In? =™ —1n?2 2. Ademds, es una matriz simétrica,
N -1 — Tnj Zj

dado que In (¢) = —In (S) y var(—c) = var(c). Un valor pequefio de 7;; = 7j; implica

una varianza pequena de In (x;/x;), por tanto una “buena proporcionalidad” z; oc x;.

La estructura de composicion de dependencia en el biplot de covarianza puede interpre-

tarse como sigue [10]:
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» Dos variables proporcionales tienen una relacién logaritmica casi constante (una
pequena entrada en la matriz de variacién); por lo tanto, su enlace deberia ser muy

corto, y las puntas de flecha se encuentran juntas.

= Si un enlace es muy largo, la relacién logaritmica de las dos partes implicadas es
muy variante (una entrada grande en la matriz de variacién). Si vemos tres rayos
muy largos que apuntan hacia direcciones diferentes (a 120° aproximadamente),
un diagrama ternario de estas tres partes tendrd una dispersion elevada, porque

sus enlaces mutuos también son muy largos.

= El dngulo entre dos enlaces debe aproximarse al coeficiente de correlacién entre las

dos relaciones logaritmicas:

e Dos relaciones logaritmicas no correlacionadas proporcionan rayos ortogona-
les.

e Tres o mas partes situadas sobre una linea comtin tienen enlaces que forman
0° 0 180°, estando asi perfectamente correlacionadas (directa o inversamente);
en este caso, la subcomposicién formada por estas partes deberia mostrar un
patrén unidimensional de variacién; es decir, esta subcomposicién es proba-
blemente colineal.

e Dos conjuntos de subcomposiciones colineales cuyos rayos forman 90° estan

(posiblemente) no correlacionados.

4.3.3.4. Scree Plot

El Scree Plot es un bar plot (o line plot) de la varianza de las componentes principales,
es decir, el numero d%i: un buen biplot es asociado con un scree plot donde las primeras

dos columnas son muy grandes en comparacién con las barras restantes [16].

4.3.3.5. Loadings

Reformulando el SVD en términos de las operaciones internas del simplex, la pertur-
bacién y la potenciacién; los vectores de loadings pueden (y deben) interpretarse como
composiciones, transmitiendo solo informacion sobre incrementos o decrementos de una
parte con respecto a otra [10]. Esto significa que no se puede interpretar los loadings de

forma aislada, pero al menos si, en pares [10].
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4.4. Comparaciéon de Muestras de datos usando un Méto-

do no Paramétrico Multivariante

A diferencia del Andlisis multivariante cldsico de la varianza, no se requiere normalidad

multivariante para los datos [10].

El package npmv de R proporciona una aproximacién no paramétrica completa, cuyo

método se describe a continuacién en base a [40].

4.4.1. Modelo Multivariado no paramétrico

El modelo no paramétrico subyacente al paquete npmv de R establece para las a mues-
tras (niveles de factor) de vector de observaciones de p variables, es decir las p va-
riables de respuesta, con muestras individuales de tamano nq,...,n,, respectivamente,
y un total muestral de N = >"7 | n;, que los vectores de observacién multivariantes
X = (Xi(jl)7 - ,Xi(;.’ ) )7 son independientes y que dentro del mismo nivel de factor i,
siguen la misma distribucién p-variable: X;; ~ Fj. Denotando a las diferentes variables
por k =1,...,p, a las diferentes condiciones (tratamientos, subpoblaciones, niveles de
factor) por ¢ = 1,...,a, y dentro de cada condicién, los n; sujetos (unidades experi-
mentales), sobre los que se realizan las observaciones de las p-variables, se indexan por
7 = 1,...,n;. Se asume implicitamente, que se observan las mismas p variables de res-
puesta en cada uno de los a niveles de factor, y estas p variables pueden ser dependientes.

No es necesario especificar la estructura de dependencia [10]. Ademas, las distribuciones

marginales pueden, por supuesto, ser diferentes para las distintas variables de respuesta.

4.4.2. Hipétesis Estadisticas Globales

Las Hipdtesis Estadisticas Globales tipicas en este contexto son las siguientes: “; Proce-
den las a muestras de la misma poblacién (distribucién multivariante)?” o “;Tienen los

a tratamientos el mismo efecto?”. Esto puede formularse como Hy: F1 = ... = F,.

Para probar la hipétesis nula general de que las distribuciones multivariantes F;, i =
1,...,a, no difieren entre los niveles de los factores, se emplean estadisticos de prueba

que utilizan sumas de cuadrados y productos cruzados basados en rangos. En este caso,
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los rangos se toman en funciéon de las variables. En consecuencia, los estadisticos de
prueba resultantes son invariantes bajo transformaciones estrictamente monétonas de
las variables de respuesta individuales. Se trata de una propiedad importante y deseable,
ya que, por ejemplo, cambiar la escala de una variable de porcentaje a proporcién o de
unidades métricas a imperiales' ', o utilizar un conjunto de nimeros diferente para una

caracteristica ordinal, no deberfa cambiar los resultados de la prueba.

En el Apéndice A de [10], se resume brevemente como se construyen las cuatro pruebas
estadisticas andlogas basadas en rangos de tipo ANOVA, tipo Lambda de Wilks, tipo
Lawley Hotelling y tipo Bartlett Nanda Pillai, ademads de las aproximaciones de la dis-
tribucién F. En total, hay ocho pruebas (cuatro tipos, cada uno con aproximacién F'y

como prueba de permutacién). Ninguna de ellas es uniformemente mejor que las demaés.

El paquete npmu, permite que las variables de respuesta sean métricas, ordinales, incluso

binarias [10].

17Sistema de medida utilizado en el Reino Unido y otros paises de la Commonwealth.



Capitulo 5

Analisis de datos

En esta seccion se detalla el preprocesamiento de los datos realizado, ilustrando el cono-
cimiento obtenido de éstos a partir de este andlisis, con el objetivo de tomar las elecciones
correctas para el proceso de construccién y andlisis del indice de Conductor Riesgoso

(ICR). Todo el proceso fue realizado en el software estadistico RStudio version 4.2.2.

5.1. Conjunto de Datos

Se utilizan dos conjutos de datos, viajes con 1.684.002 observaciones (es decir, 1.684.002
registros de viajes diferentes), desde periodo de 2021-11-28 17:22:53 hasta 2022-02-27
23:57:50, y los datos alertas con 267072 observaciones (registros) ocurridas en el mismo
intervalo de tiempo que viajes. Dado que las alertas registradas no indican a que viaje
pertenecen, sino que solo indican la patente (Mowil) y el lapsus de tiempo en el que se
registraron, se realiza un match considerando estas variables, y la fecha-hora y patente
registradas para los viajes. El resultado es un conjunto de datos con 1.684.002 registros
de viajes contenidos en 1.783.860 observaciones, compuesto por las variables de ambos
conjuntos: viajes y alertas. Por otra parte, se cuenta con otro conjunto de datos que
contiene 47050 viajes en 196651 observaciones con sus respectivas alertas, desde 2022-
04-20 00:00:20 a 2022-05-05 23:37:21. Asi, el conjunto de datos unificado queda en 178021

registros de viajes diferentes en 427480 observaciones.

Se debe mencionar que previamente se eliminaron los viajes que no contenian alertas

registradas.

59
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A continuacion se describen las variables disponibles:
TABLA 5.1: Descripciéon Variables Disponibles
Missing | Missing

Variable Descripcién Unidad Values Values

(n) (%)
1D Identificador tnico para cada viaje registrado - 0 0
Mowil Patente del Mévil para viaje registrado - 0 0
InicioFecha Fecha y Hora del viaje AAA-MM-DD H:M:S 0 0
FinFecha Fecha y Hora de finalizacién del viaje AAA-MM-DD H:M:S 0 0
Duracion Duracion viaje Minutos 0 0
Recorrido Recorrido viaje Kms 0 0
Transportista Empresa - 0 0
TipoMowil Tipo de mévil en que se realiza el viaje - 2466 1.4
Conductor Nombre Conductor Registrado en el viaje - 166920 93.8
Reg Identificador tnico para cada alerta registrada - 0 0
idalerta Tipo de Alerta Registrada - 82410 19.3
Aler_Fecha_Ini Fecha y Hora de la Alerta Registrada AAA-MM-DD H:M:S 0 0
Aler_Fecha_Fin | Fecha y Hora de finalizacién de la Alerta AAA-MM-DD H:M:S | 201528 47.1
Aler_Velocidad | Velocidad del Mévil al registrar la Alerta Kms/Hr 116 0.03
Aler_Duracion Duracién de la Alerta seg 230829 54.0
Aler_Lat Latitud al Momento de Registrarse la Alerta - 196651 46.0
Aler_Lon Longitud al Momento de Registrarse la Alerta - 196651 46.0
Tipo Vehiculo Clasificacién del Mévil (Liviano, Pesado) - 2466 1.4

5.1.1.

5.1.1.1.

Data Cleaning

Imputacién

Los Tipos de Alerta i = 1,2,3,4,5,7 tienen una duracién predefinida de 2s para la

variable Aler_Duracion. Por ende, se imputd con este valor a todos los registros de

alertas (i # 6) cu

5.1.1.2.

ando el valor estaba ausente.

Valores Atipicos

Los valores atipicos multivariantes son observaciones que se consideran extranas no por

el valor que toman en una determinada variable, sino en el conjunto de aquellas. Son mas

dificiles de identificar que los valores atipicos unidimensionales [

]. Su presencia tiene
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efectos todavia mas perjudiciales que en el caso unidimensional, porque distorsionan no
s6lo los valores de la medida de posicion (media) o de dispersion (varianza), sino muy

especialmente, las correlaciones entre las variables [28].

TABLA 5.2: Estadisticos descriptivos de las variables numéricas

Aler_Velocidad Aler_Duracion
Est. Duracion | Recorrido Tipo Alerta Tipo Alerta
1 2 3 4 5 6 7 6
Minimo 1 0 1 0 -127 0 0 0 0 0.1
Q1 28 11 50 2 35 39 29 43 0 2
Mediana 53 32 50 23 50 50 50 81 5 8
Mean 67.04 2182 50.5 29.02 51.93 | 56.67 | 52.28 66.7 13 36.68
Q3 84 51 50 50 69 7 83 82 23 32
Maéximo 1439 8623563 273 201 129 129 133 9991 97 2005
skew 4.01 51.27 2.54 0.87 0.53 0.42 0.03 97.5 1.2 7.37
Kurtosis 35.48 3527.56 19.45 0.07 -0.09 | -0.61 | -1.03 16788 0.4 78.97
Trimmed 56.6 34.08 49.43 25.12 50.66 55.57 | 51.94 68.31 10.3 17.21
n 178021 178021 3718 104016 | 17662 1814 11171 191974 | 14715 175460
NA’s 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16514
Variables Aler_Speed
10000~
7500000~
7500 -
5000000~
2500000 - 2500,
. ! - 8 —— —— —o o o —8—
é;f & i 2 3 4 5 6 7 NA
o &
Variables Alert Type

FiGUrA 5.1: Boxplot Inicial de las variables numéricas

TABLA 5.3: Correlacién entre Variables numéricas

Tipo Alerta Variables n Correlacién p value

- Duracion Recorrido 178021 0.013 8.191617x1078
6 Aler_Duracién | Aler_Velocidad | 427480 0.017 3.162359x 10712
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5.1.1.2.1 Variables: Duracion, Recorrido

Para ambas variables se nota la presencia de valores “sin sentido” en sus valores maximo
y minimo, especialmente en la variable Recorrido (Tabla y Figura 5.1). Y tal como se
menciona previamente, la media se ve afectada por los posibles valores atipicos presentes
en el conjunto de datos, ya que efectivamente, se aprecia una diferencia bastante amplia,
entre trimed y mean. Ademds, que la correlacién entre estas variables es significativa
para a = 0.05° (Tabla 5.3). Sin embargo, es bastante pequena a comparacién de lo
que indicaria la légica, pues cominmente se espera que mientras mas dure un viaje en
tiempo, mayor sea su recorrido realizado. Pero la correlacion de Pearson es sensible a
observaciones influyentes, y en ocaciones determinados puntos de datos pueden ejercer
un efecto desproporcionado a la hora de estimar la significacién de una correlacién, hasta
el punto de que su eliminacién del andlisis conduce a un resultado no significativo [25],
o incluso, que una correlacion no significativa se convierta en significativa tras eliminar
puntos influyentes [25]. Es mads, el signo de una correlacién estadisticamente significativa

también puede verse afectado por puntos influyentes [25].

De la Tabla 5.2, se aprecia que ambas variables presentan sesgo positivo y una curtosis
elevada, por lo que es necesario transformar estas variables antes de enfocarse en la
busqueda de valores atipicos, pues deben aproximarse a una Distribucion Eliptica [29)].
No obstante, para muestras grandes, por ejemplo 1000 observaciones o més, la prueba de
normalidad puede concluir que una pequena desviacién de la normalidad es significativa
[27], tal como sucede en este caso, ya que al realizar la prueba con el Test Kolmogorov-
Smirnov (Tabla 5.1) usando un nivel de significancia a = 0.05, ambas variables rechazan
la Hipétesis Nula Hy de distribucion normal. Por tanto, lo recomendable es mirar el
grafico -Q) normal para ver si la desviacién de la normalidad es realmente significa-
tiva [27] [20]. En consecuencia, de las Figuras y 5.3, se confirma la necesidad de

transformar estas variables.

! Trimmed, o media recortada, se refiere a la media obtenida luego de recortar el 10% de los datos
por ambos lados; o dicho de otra manera, es la media obtenida a partir del 80 % central de los datos.
2Se rechaza la hipétesis Ho : p = 0.
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TABLA 5.4: Test de

normalidad Kolmogorov-Smirnov

Variable statistic p-value
Duracion | 0.1615579 | < 2.2e-16
Recorrido | 0.5074526 | < 2.2e-16
Duration Trajectory
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FIGURA 5.3: Gréfico Q-Q de las variables

5.1.1.2.1.1. Transformacién Variables

Existen varias funciones para transformar variables. Para este caso se uso el paquete best-
Normalize [33] de R para determinar que transformacién usar. El paquete esta disenado
para estimar la mejor transformacién normalizadora para un vector de forma coherente

y precisa. Implementa la transformacion Box-Cox, la transformacion Yeo-Johnson, tres
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tipos de transformaciones Lambert W x F'y la transformacion de normalizacion cuantil

ordenada (ORQ).

La funcién bestNormalize selecciona la mejor transformacién de acuerdo con una esti-
macion extra-muestra del estadistico P de Pearson dividido por sus grados de libertad

(DF) [33]. Este estadistico P se define como:

L I)\2
P:Z(OinEl) (5.1)
=1

donde O; es el nimero observado y E; es el nimero esperado (bajo la hipdtesis de
normalidad) de caer en el intervalo i. Los intervalos (o clases) se construyen de forma
que las observaciones entren en cada uno de ellos con la misma probabilidad segin la
hipétesis de normalidad. Existen diversas pruebas de normalidad alternativas, pero ésta
en concreto es relativamente interpretable como una prueba de bondad de ajuste, y la
relaciéon P/DF puede compararse entre transformaciones como una medida absoluta
de desviacion de la normalidad. Concretamente, si los datos en cuestién siguen una
distribucién normal, esta relacién serd cercana a 1 o inferior. La transformacién que
produce datos con el estadistico de normalidad més bajo es, por tanto, la mas eficaz

para normalizar los datos, y es seleccionada por bestNormalize.

Para ambas variables las transformaciones més adecuadas son la Transformacion Order-
Norm y la Transformacidon Yeo-Johnson (Tabla 5.5), coincidiendo ambas en la Trans-
formacion OrderNorm (ORQ), descrita en la Sec. , como la m&s apta entre las

mencionadas.

Tal como se aprecia en la Tabla y en los histogramas y grdficas Q-Q normal (Figuras
y ), se puede concluir que ahora las variables transformadas por OR(Q tienen
distribucién normal.

TABLA 5.5: Estadistico de normalidad estimada (Pearson P/DF') por bestNormalize

Variable orderNorm | Box-Cox | Yeo-Johnson
Duracién 18.4257 26.7923 27.5077
Recorrido 11.3722 - 208.9191
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TABLA 5.6: Descripcion de las variables transformadas

Variable mean sd median | trimmed | mad | min | max | skew | kurtosis | se
Duracidn 0 1.00 0.01 0 0.99 | -2.97 | 4.24 | 0.01 -0.04 0
Recorrido 0 0.99 0.00 0 1.00 | -2.33 | 4.54 | 0.04 -0.13 0
Duration Trajectory
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FiGUrA 5.4: Histograma de las variables transformadas por ORQ
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F1aurA 5.5: Grafico Q-Q de las variables transformadas por ORQ

Métodos Multivariados Robustos para deteccién de Valores atipi-

COSs

Se eligen dos métodos multivariados robustos para la deteccion de valores atipicos: MCD-

Fast y MSD (Sec. ), en base a que en [29], se evalia el rendimiento de cuatro
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métodos tolerantes a la asimetria, entre ellos MCD-Fast y MSD, en datos con distri-
bucién asimétrica multivariante, y concluyen que MSD es el candidato més prometedor
en términos de capacidad de detecciéon de valores atipicos para datos multivariantes,
pero que es un algoritmo de fuerza bruta que es costoso computacionalmente. Por otra
parte, en (Wada 2004), bibliografia relacionada de [29], MCD-Fast tiende a mantener su

robustez con datos de cola pesada. Entonces, se usan ambos métodos, con la finalidad

de comparar los resultados obtenidos y escoger el mas conveniente para este caso.

De la Tabla , se aprecia que la menor cantidad de observaciones detectadas como
valores atipicos en los datos transformados es con el Método MSD mediante la Técnica

ORQ.

Tras la eliminacion de las observaciones detectadas como valores atipicos en el conjunto
de datos transformados por OR(), se obtienen correlaciones similares, y para ambas no
hay evidencia suficiente para decir que no existe asociacién lineal entre las variables con
un nivel de significancia o = 0.05 (Tabla 5.8); e histogramas y grdficas Q-Q normal
son similares (Figura 5.6). Por esta razén, se eligen los resultados obtenidos para el
conjunto de datos transformados por ORQ y con deteccion de valores atipicos por MSD,
pues no existen grandes diferencias entre los resultados obtenidos y MSD detecta menos

observaciones como atipicas.

TABLA 5.7: Observaciones detectadas como valores atipicos

Método n Sin transformacién (%) | ORQ (%)
MCD-Fast | 1755564 21.23 11.30
MSD 175554 16.61 7.47

TABLA 5.8: Correlacién univariada de las variables transformadas sin valores atipicos

Método norg | correlacién | p value
MCD-Fast | 155718 0.91 0
MSD 162448 0.88 0
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FiGURA 5.6: Histograma y Grafica Q-Q normal de las variables transformadas sin
valores atipicos

5.1.1.2.2 Variables: Aler_Duracion, Aler_Velocidad

Para cada Tipo de Alertai = 1,...,7 se tiene dos variables, Aler_Duracion y Aler_Velocidad,
que fueron tomadas simultdneamente al ocurrir la alerta mientras transcurre el viaje.

Para estas variables se usan Métodos Robustos para la deteccién de valores atipicos.

» Para el Tipo de Alerta i = 6 (Exceso de Velocidad) se usa MCD-Fast y MSD (Sec.

), con la intencion de eligir el que entregue mejores resultados.

= Para el Tipo de Alerta ¢ = 1,2,3,4,5,7, la variable Aler_Duracion, en cada ob-
servacién toma el valor de 2s. Por tanto, se tiene solo la variable Aler_Velocidad,
y para ésta se usa el Método Univariante Robusto: Boz-plot [30]. Este método

considera como valores atipicos aquellos que estan fuera del siguiente intervalo:

(Q3 + 175 : IQRa Ql - 175IQR)7 donde IQR = Q3 - Ql-

Como ya se ha mencionado previamente, las variables deben asemejarse a una distribu-
cton eliptica, y en este caso, las variables presentan sesgo positivo y una curtosis elevada
(Tabla 5.9). En la Tabla se presentan las transformaciones recomendadas en cada
caso por la funcién bestNormalize de R. Asi, la transformacion ORQ es la usada para
i = 6, y para i # 6 (caso univariante) se usard la transformacién a raiz cuadrada, por

simplicidad. A continuacién:

= Para el Tipo Alerta i = 6, no se perciben grandes diferencias entre los resultados

obtenidos por cada uno de los métodos (Tabla ), por tanto nos quedamos
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con los resultados obtenidos con MSD, simplemente porque consigue resultados

similares eliminando menos observaciones.

= Un 1.9 % de las observaciones con Tipo de Alerta i # 6 se considera valores atipicos.
Donde los Tipo de Alerta con mayor cantidad de valores atipicos son: 1 (50 %), 5
(46.76 %), 3 (2.69 %), y 4 (0.04 %), en orden decreciente. Destacandose que el Tipo

de Alerta i = 2 no prensenta valores atipicos.

TABLA 5.9: Estadisticos descriptivos de las variables alertas

Aler_Velocidad Aler_Duracion

Estadisticos Tipo Alerta Tipo Alerta

1 2 3 4 5 6 7 6
Minimo 1 0 -127 0 0 0 0 0.1
Q1 50 3 36 41 31 44 0 2
Mediana 50 26 50 50 50 81 8 8
Mean 52.63 | 30.39 | 52.62 | 57.97 | 53.25 67.4 14.6 36.87
Q3 52 50 71 7 83 82 24 32
Maéximo 273 157 129 129 133 9991 97 2005
skew 3.2 0.8 0.5 0.34 -0.02 102.07 1.1 7.35
Kurtosis 23.21 | -0.06 -0.11 -0.65 | -1.02 | 18721.04 0.1 78.13
Trimmed 50.9 26.77 51.44 | 57.11 | 53.31 69.21 11.9 17.21
n 2834 | 93251 | 16270 | 1605 | 10302 | 185757 | 12822 170685
NA’s 0 0 0 0 0 0 0 15072

TABLA 5.10: Estadistico de normalidad estimada (Pearson P/DF) por bestNormalize

Tipo Alerta Variable ORQ vz | Yeo-Johnson
Aler_Duracion | 668.7 | 666.1 679.4
0 Aler_Velocidad | 1881.3 | 1904 1899.2
1,2,3,4,5,v7 | Aler Velocidad | 591.3 | 617 609.1

TABLA 5.11: Resumen comparativo de ambos Métodos

Observaciones atipicas Datos limpios
Método
(%) Correlacién | p value
MCD-Fast 3.7 0.09 0
MSD 1.3 0.05 0
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5.1.1.3. Eliminacion Missing Values

1. TipoMowil: se eliminaron las observaciones con valores perdidos en esta variable.

2. idalerta: se eliminaron las observaciones que no tienen un Tipo Alerta registrado.

El conjunto de datos queda compuesto por las variables mencionadas previamente en
la Tabla con 109295 registros de viajes en 301294 observaciones. No obstante, se

conservaron variables con valores perdidos (Tabla ).

TABLA 5.12: Conteo de variables con valores perdidos

Variable Missing Values (%) | Valores disponibles (n)
Aler_Longitud 62.2% 113856
Aler_Latitud 62.2% 113856
Conductor 94.1% 6506

5.2. Analisis Multivariado

La razén principal por la que se debe analizar un conjunto de datos multivariantes
utilizando métodos multivariantes en lugar de examinar cada variable por separado
utilizando uno u otro método univariante conocido es que cualquier estructura o patrén
en los datos es tan probable que esté implicito en las “relaciones” entre las variables o
en la “proximidad” relativa de las distintas unidades como en los distintos valores de las

variables; en algunos casos, quizé en ambos [30].

5.2.1. Descripcién de Variables

5.2.1.1. Variables numéricas

Se presentan los bozplot correspondientes en la Figura
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FIGURA 5.7: Box-plot de los datos sin valores atipicos.

5.2.1.2. Variables categodricas

= Tipo Mowil: los registros de viajes cuentan con 19 tipo diferentes de mévil, catego-
rizados en 2 grandes grupos: Pesados (56.54 %) y Livianos (43.46 %). Hay 5 Tipos
que abarcan el 96.74 % de los registros (Tabla 5.13 y Figura 5.8).

» Movil: Hay 2468 patentes diferentes. Un mévil (patente) realiza en promedio 44.5
viajes.
s Conductor: Hay 1382 conductores diferentes registrados, donde solo 5.9 % de los

viajes cuentan con conductor registrado.

» idalerta: son 7 Tipos diferentes, donde del total de registros de alertas (301294), el
0.5%, 30.6 %, 5.36 % , 0.53% , 3.01 %, 55.78 %, y 4.23 % corresponden a los tipos
1,2,3,4,5,6 y 7, respectivamente.

5.2.1.3. Variables geoespaciales

» Aler_Lat y Aler_Lon: de las alertas, el 113856 (62.2 %) tiene las coordenadas regis-
tradas. Las restantes alertas (187438) no posee las coordenadas registradas (Tabla

5.12).
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TABLA 5.13: Tipo Mévil

Tipo Movil n Tipo Vehiculo Porcentaje
Tractocamiéon 43517

Bus 10607 Pesado

Camién 2558 53.46 % 96.7 %
Minibus 1752

Camioneta 47273 ié";?;z

Bus 2P 892

Camién Pluma 706

Camién Tolva 475

Furgén 359

Camién Combustibles 264

Camién Aljibe 244

Taxibus 143 Pesado

Cami6n 3/4 131 3.08 % 3.11%
Camién Ampliroll 83 (viajes <1 %)
Ambulancia 59

Camién Llubricador 38

Camién Baranda 14

Automévil 107 Liviano

Station Wagon 73 0.17%
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5.2.1.4. Variables generadas

» Velocidad (kms/hr): Velocidad del viaje estimada a partir de las variables Duracion

y Recorrido.
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» timea (min): Minutos a los que ocurre la alerta desde que inicia el viaje.

» Aceleracion (km/h/s): Aceleracién/Desaceleracion estimada mediante la Velocidad

estimada obtenida, la Velocidad a la que se registré la Alerta (Aler_Velocidad) y

la Duracién de la Alerta (Aler_Duracion).

s Numero de alertas: nimero de alertas registradas en un viaje.

En la Tabla se presenta un resumen descriptivo de estas variables numéricas. De

donde, se destaca el hecho de que las infracciones comienzan a ocurrir en un promedio

de 35 min (desde que se inici6 el viaje).

TABLA 5.14: Estadisticos descriptivos de las variables generadas

Estadistico | Velocidad  timea  Aceleracion  Niumero Alertas
Minimo 0.2727 0 -490.79 1
Q1 26.40 13.13 -2.41 2
Mediana 41.49 24.80 1.23 )
Media 40.63 35.36 15.88 9.033
OF 54.33 44.62 9.65 13
Maximo 193.29 429.13 731.1 89
5.2.2. Analisis Exploratorio
5.2.2.1. Correlacién
La correlacion es independiente de la escala en la que se miden las variables [30] e

indica la fuerza y direccién lineal de la relacién lineal y la proporcionalidad entre las dos

variables estadisticas. Para este caso, las correlaciones obtenidas (Tablas y )

son todas significativas al nivel de o = 0.05 (todas con un p value cero). Se destaca la

correlacion positiva entre Duracion y Recorrido, Recorrido y Velocidad, Aceleracion y

Aler_Velocidad |y timea y Aler_Velocidad.
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TABLA 5.15: Matriz de Correlacion

Duracion  Recorrido  Velocidad — Num. Alertas
Duracion 1.000 0.798 0.053 0.052
Recorrido 0.798 1.000 0.529 0.074
Velocidad 0.053 0.529 1.000 0.098
Num. Alertas 0.052 0.074 0.098 1.000

TABLA 5.16: Matriz de correlacion

timea  Aler_Velocidad  Aceleracion

timea 1.000 -0.128 -0.038
Aler_Velocidad | -0.128 1.000 0.307
Aceleracion -0.038 0.307 1.000

5.2.2.2. Normalidad

Las Figuras 5.9 y , corresponden a los grdficos de densidad de las variables numéricas.
De éstas y de los Boxplot previos (Figura 5.7) se vislumbra que las variables no tienen

distribucion normal.

Si los datos tienen més de un “pico” (moda), se considera una distribucion multimodal
[37]. En tal caso, se puede suponer que debe haber otra variable que ayude a explicar por
qué de la existencia de estos “picos” [37]. En este caso, quizd las variables categdricas,

como Tipo de vehiculo, o Tipo de Alerta, pueden ayudar a explicar.
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FI1GURA 5.9: Grdfico de Densidad de las variables numéricas
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F1GURA 5.10: Grdficas Q-Q normal de las variables numéricas

5.2.3. Analisis para Grupos

Considerando que el conjunto de datos presenta variables categéricas (Tipo Vehiculo,
Tipo Movil y Tipo Alerta) que dividen las observaciones en diferentes grupos, ya sea
con respecto a los diferentes viajes, o las distintas alertas que ocurren, se procede a
inspeccionar estos grupos, con la finalidad de comprender mejor las variables numéricas.

Sin embargo, se deben considerar los siguientes aspectos previamente [38]:

= Que los grupos sean comparables, es decir, grupos lo suficientemente grandes pa-
ra ser comparados, de igual tamano aproximadamente, recogidos méas o menos
al mismo tiempo, y ademds que las caracteristicas que no interesan tengan una

distribucién aproximadamente igual en todos los grupos.
= Tipo de datos: Distribucion normal, o no tienen distribucién normal.
= Nimero de grupos a comparar.

= Tipo de grupos: emparejados o no emparejados.
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5.2.3.1. Tipo de Vehiculo

Una pregunta natural es si los distintos Tipos de Vehiculos pueden diferenciarse a través
de las variables Duracion del viaje, Recorrido del viaje, Velocidad, y nimero de alertas

del viaje, y ademas saber si difieren entre si y con respecto a cudl de las variables.

Con respecto, a las consideraciones previas, la variable Tipo de Vehiculo divide a los
datos en liviano (43.42%) y pesado (56.58 %) (Tabla ); siendo, subconjuntos de
tamano similar. De los gréficos de densidad y bozplot (Figura ), se aprecia que ambos,
digamos grupos, difieren entre si (exceptuando Numero Alertas, que hasta la mediana
coincide y parecen similares). Los Vehiculos pesados, tienen una Duracién, Recorrido y
Velocidad, mayor que los Vehiculos livianos, y tambien levemente, mayor cantidad de
alertas por viajes. Todo concuerda con lo que se podia presuponer, pues los Vehiculos
pesados son constituidos en parte por Tractocamiones, Buses, Camiones, Minibuses, etc.
con los cuales se puede esperar viajes mas largos, y posiblemente recorrido en carreteras.
Ademds, se observa visualmente que éstos dos grupos, no tienen distribucién normal
para las variables correspondientes (Figura reffig.005:08-09 densidad boxplot'tveh). Por
ende, es adecuado utilizar pruebas no paramétricas. Por otra parte, estos datos son no
emparejados; es decir, las observaciones de cada grupo no estan relacionadas entre si

(las observaciones de cada grupo proceden de individuos diferentes [38]).

Debido a que los datos son no normales, no se puede implementar el Andlisis de Varian-
za Multivariante (MANOVA), pues los supuestos necesarios no se cumplen (Normalidad
Multivariada y Homogeneidad de las matrices de varianza-covarianza); y por tanto, se
recurre a la Inferencia no Paramétrica Multivariada, la cual a diferencia del Andlisis
Multivariado Cldsico, no requiere normalidad multivariante para los datos [10]; las di-
ferentes variables de respuesta pueden incluso medirse en diferentes escalas (binaria,
ordinal, cuantitativa), los valores p se calculan para pruebas globales (pruebas de per-
mutacién y aproximaciones F) y, se identifican subconjuntos significativos de variables
de respuesta y niveles de factor utilizando algoritmos de pruebas multiples que controlan

la tasa de error familiar [10].

Una de las principales razones por las que el MANOVA cldsico apenas se utiliza, es
debido a que los supuestos necesarios son bastante restrictivos y dificiles de verificar

[10]. Otra limitacién es que, incluso cuando se cumplen los supuestos de normalidad
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multivariante, las pruebas MANOVA suelen proporcionar respuestas que no son ttiles
en la practica: sélo hacen una afirmacion global sobre la significacién. Los procedimien-
tos MANOVA clasicos no proporcionan informacién coherente sobre qué subgrupos de

variables de respuesta o niveles de factor son responsables de la significacién global [10].
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5.2.3.1.1 Multivariado no paramétrico

Considerando el modelo no paramétrico, proporcionado por el package npmv de R, y
descrito en la Sec. 1.4, se tiene para este caso, niveles de factor a = 2 (liviano y pesado),
con variables de respuesta p = 4 (Duracion, Recorrido, Velocidad, y Numero de Alertas
durante el viaje). Usando una muestra aleatoria del 30 % del conjunto de datos, se tienen
muestras de tamano individual de n; = 14306 y no = 18489, respectivamente, y un total
muestral de N = 32795. Las diferentes variables se denotan por k = 1, ..., p, las muestras
(tratamientos, subpoblaciones, niveles de factor) pori =1, ..., a, los n; sujetos (unidades
experimentales), sobre los que se realizan las observaciones de p-variables, se indexan
por 7 = 1,....,n;. Ademas, se establece que los vectores de observacién multivariantes
X = (Xi(jl), . ,Xi(f ))T son independientes y que dentro del mismo nivel de factor ¢,

siguen la misma distribucion p-variable: X;; ~ F;.

= Hipdtesis Estadisticas Globales. Plantear la pregunta de si los Tipos de Vehiculos:
Pesados y Livianos, proceden de la misma poblacién (distribucién multivariante),

se formula: Hy : F; = F5.

La Tabla muestra los resultados de los estadisticos de prueba no paramétricos
elegidos con sus estadisticos de prueba, los grados de libertad del numerador y
el denominador, y los valores p para cada estadistico utilizando tanto el método
de aproximacion F como el de permutacion (aleatorizacién). Concluyéndose que
las diferencias entre las distribuciones multivariantes son significativas con un o =

0.05.

= Efectos Relativos no paramétricos. Si se rechaza una hipdtesis global, es esencial

saber cudl de todas las p variables mostraron diferencias significativas, y cual de

los niveles de factor contribuy6 al resultado significativo. Los efectos relativos

cuantifican las tendencias observadas en los datos en términos de probabilidades.
n;

En general, los efectos minimos y mdzrimos posibles para el grupo ¢ son an Y

1 ti te [40]
— ——, respectivamente .
on P

La Tabla enumera los efectos relativos empiricos no paramétricos y el efecto
minimo posible de los Tipo de Vehiculo. Notandose que el Tipo liviano cuenta con

el menor efecto minimo posible.



Andlisis de datos 78

Cada una de las variables discrimina, exceptuando numero de alertas, entre liviano
y pesado. Por ejemplo, la probabilidad de que una medida elegida al azar de Reco-
rrido del Tipo pesado sea mayor que una observacion elegida al azar de la muestra
completa, incluyendo al tipo pesado, es 0.7, que es muy cercano al maximo efecto

posible para este grupo.

TABLA 5.17: Estadisticos Descriptivos de la Hipdtesis Global

Test P-value Test
df1 df2
Statistic Permutation p-value
ANOVA type test p-value 2479.732  2.492 80376.01 0 0
McKeon approx. for the Lawley Hotelling Test 1202.879  4.000  32790.00 0 0
Muller approx. for the Bartlett-Nanda-Pillai Test | 1202.842 4.000 32790.00 0 0
Wilks Lambda 1202.879  4.000 32790.00 0 0

TABLA 5.18: Efectos Relativos

Tipo Vehiculo | Duracion  Recorrido  Velocidad  Num. Alertas  Efecto Minimo
Liviano 0.31327 0.29751 0.37803 0.46415 0.2181125
Pesado 0.68673 0.70249 0.62197 0.53585 0.2818875

A pesar de que Tipo de Vehiculo discrimina bien entre un tipo de viaje registrado, ain
las variables Duracién, Recorrido, y Velocidad, no son normales en cada grupo (liviano,
pesado), lo que siguiere que ain puede existir otra variable afectando, o quiza que esté

clasificacién se puede mejorar, o subdividir.

5.2.3.2. Tipo Alerta

Para esta variable, los diferentes grupos ¢ = 1, ..., 7, no son de tamano similar (las alertas
del Tipo i = 2,6 corresponden al 30%, y 55.78 % de todas las alertas registradas).
Sin embargo, el paquete npmv de R no menciona como restriccién la diferencia de
tamafo. Por tanto, estableciendo el modelo paramétrico con niveles de factor a =7,y
variables de respuesta p = 3 (Aler_Velocidad, timea, y Aceleracion) sobre una muestra
estratificada (Duracidn) del 50 %, se obtienen muestras de tamano individual de n; =
1506, ny = 92184, n3 = 16148, ny = 1602, ny = 9058, ng = 168064, y ny = 12732,

respectivamente, y un total muestral de N = 301294. Estableciendo nuevamente, que
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los vectores multivariantes son independientes y que dentro del mismo nivel de factor ¢

siguen la misma distribucion p-variable: X;; ~ F;, se tiene:

1. Hipétesis Globales: Hy : F} = ..

. = Fx. Los resultados obtenidos, indican diferen-

cias entre las distribuciones multivariantes a unn nivel de significancia o = 0.05.

Rechazandose la hipdtesis Nula (Tabla ).

2. Efectos Relativos no paramétricos. En este caso, las variables timea, y Aceleracion,

no muestra muchas diferencias para todos los diferentes niveles de factor. Por

ejemplo, la probabilidad de que una medida elegida al azar de Aceleracion del Tipo

4, 5 y 6 sea mayor que una observacion elegida al azar de la muestra completa,

incluyendo al Tipo 4, 5, y 6, respectivamente, es 0.6 (Tabla ).

TABLA 5.19: Estadisticos Descriptivos de la Hipdtesis Global

Test P-value Test
df1 df2
Statistic Permutation p-value
ANOVA type test p-value 2056.044  13.78  72303.97 0 0
McKeon approx. for the Lawley Hotelling Test | 10043.466 18 602564 0 0
Wilks Lambda 8951.082 18 852163.15 0 0

TABLA 5.20: Efectos Relativos

Tipo Alerta | Aler_Velocidad — timea  Aceleracién  Efecto Min.

1 0.47367 0.45734 0.67664 0.00250
2 0.29948 0.58295 0.36909 0.153

3 0.49208 0.50337 0.56436 0.0268
4 0.53282 0.60977 0.62096 0.00266
) 0.57385 0.61068 0.63406 0.0150
6 0.63270 0.45185 0.58499 0.279

7 0.15660 0.44323 0.11286 0.0211

La Figura

, tiene la funcién de densidad de las variables Aler_Velocidad y aceleracion

(kms/hr/s) para cada tipo de alerta (i = 1,...,7), de donde se destaca que las variables

no tienen distribucién normal (razén de usar el método no paramétrico). Una razon,

puede deberse a que estos tipos de alertas, no son registrados en funcién de las variables

mencionadas, a excepciéon del exceso de velocidad (i =

6), sino en funcién de otros

factores, por ejemplo la distancia a un vehiculo sin movimiento (para ¢ = 2), la perdida
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de deteccién facial (para i = 3), aceleracién/desaceleracién (para i = 1,7), donde la
variable aceleracion para estos dos tipo de alertas, se observa que a pesar de no ser

normales, sino mas leptocurticas ambos tipos se diferencian bien.
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~

@

Type Alert
Type Alert
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F1GURA 5.13: Gréfico de Densidad: Tipo Alerta

5.3. Indicadores Individuales

Los indicadores individuales para el ICR son Duration Score y Severity Score (DS; y SS;,
i=1,...,7), de los cuales se obtiene el indicador individual Violation Score (V' S;) (Sec.
3.1). Dado que se debe decidir, si la estructura anidada del indice (indicador compuesto)
estd bien definida y si el conjunto de indicadores individuales disponibles es suficiente
y/o adecuado para describir el fendmeno, en esta seccién se revisan primeramente los
resultados entregados por los indicadores individuales, y luego se realiza PCA, con tal de
analizar su estructura y correlacion entre ellos. La decisién se puede basar en la opinién

de los expertos y en la estructura estadistica del conjunto de datos [13].

En la préctica, el ICR se obtiene de la suma de los indicadores DS; ponderados. Por
lo que, en las Tablas 5.21 y 5.22, se muestran solo los resultados para este indicador
individual en los diferentes Tipos de Alerta. Se destaca que para los diferentes viajes, la
mayoria de estos obtiene un DS; alto, donde mientras mas cercano a 100” , més seguro,
y mas cercano a 0, es un viaje mds riesgoso. Solo los DSj, j = 4,5 estdn haciendo

distincién entre los viajes segtin el niimero de alertas del tipo i = 4, 5 registradas.

3Cuando se tiene DS;, SS;, y VS; para i =1,...,7 igual a 100, es porque el tipo de alerta i no fue
registrada durante el viaje.
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TABLA 5.21: Resultados para DS;, i =1,2,3,6,7.

DS; | Resultados | Viajes (n) Viajes (%)

0 5 0.01

! (99,100] 109290 99.99
0 1 0.01

? (93,100] 109294 99.99
3 [98.1,100] 109295 100
0 4943 4.5
6 | (20,96 3653 3.3
(96,100] 100699 92.1

0 26 0.024

! (99,100] 109269 99.9

TABLA 5.22: Resultados para DS;, i = 4, 5.

DSy DSs
0 50 100 0 20 40 60 80 100
n 135 1282 107878 | 336 183 325 872 3206 104373
% 0.12 1.17 98.7 0.31 0.17 03 0.8 293 95.5

Viajes

5.3.1. Indicadores individuales como datos composicionales

Tal como se menciona en la Sec. (Etapa: Andlisis Multivariado), para realizar PCA
sobre los indicadores (DS;, 1 = 1,...,7), éstos se consideran como datos composiona-
les (descritos en la Sec. 1.3). Esta caracteristica anade una complejidad adicional a las

cuestiones de escala, ya que son objetos multivariables en si mismos. En una composi-
cion, no se puede tratar una variable aislada porque sus valores sélo tienen sentido en
relacién con las cantidades de las demés variables. Asi pues, toda la composicidn debe
considerarse como un objeto Unico con alguna escala con propiedades conjuntas, como

sumar 1 o 100 %, ser positiva y obedecer a una ley de razén de diferencia [11].

Cada indicador puede tomar valores desde 0% a 100 %, donde un 100 % corresponde a
la no ocurrencia del tipo de alerta correspondiente durante el viaje. Entonces, la suma
de los 7 indicadores DS;, i = 1,...,7 toma como méaximo 700 %, y como minimo 0%,
siendo todos solo valores positivos. No obstante, la suma de cada viaje no es constante.

Por ende, segun las directrices para la eleccién de escala adecuada sugeridas en [14],
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a consecuencia de la no importancia de la suma total y escala relativa, la escala es
Composicional de Aitchison (acomp). Ademads, por ser proporciones, se debe forzar la

cerradura (Def. 13) [12].

El package compositions de R fue usado para analizar los datos como composiciones.

5.3.1.1. PCA sobre los indicadores

El PCA es una interpretacion de la Descomposicion de Valores Singulares (SVD) (Sec.

) de la matriz de datos clr-transformada. Con el comando princomp del package
compositions sobre el conjunto de datos con la escala composicional de Aitchison (acomp)
se obtiene el PCA, donde el objeto contiene los elementos: loading (la matriz V'), sdev
(vector con los elementos de la diagonal de D en orden decreciente de magnitud), y

scores (la matriz U).

Por otra parte, al obtener la correlacién” de DS;, i =1,...,7, considerando su caracter
composicional, se nota que la asociacion lineal de los indicadores 1, 2, 3 y 7 es la méxima
posible. Y que estos mismos, tienen correlaciéon negativa con los indicadores 4 y 5,y
correlacion positiva con el indicador 6. Ademas, los indicadores 4 y 5 tienen correlacién

negativa con el indicador 6 (Tabla ).

TABLA 5.23: Matriz de Correlacién y Matriz de Variacién

DS; Correlacién Variacién
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
1 1 1 1 -04 -0.71  0.79 1 0 0 0 0.006  0.011 0 0
2 1 1 1 -04 -071  0.78 1 0 0 0 0.006 0.011 0 0
3 1 1 1 -04 -0.71 0.79 1 0 0 0 0.006  0.011 0 0
4 -0.4 -0.4 -0.4 1 -0.34  -0.36 -0.4 | 0.006 0.006 0.006 0 0.016 0.006 0.006
5 -0.71  -0.71 -0.71 -0.34 1 -0.62 -0.71 | 0.011 0.011 0.011 0.016 0 0.011  0.011
6 079 078 079 -0.36 -0.62 1 0.79 0 0 0 0.006  0.011 0 0
7 1 1 1 -04 -0.71  0.79 1.00 0 0 0 0.006  0.011 0 0

Si las variables originales no estdn correlacionadas, el anélisis carece de valor. En cambio,
puede obtenerse una reduccioén significativa cuando las variables originales estan muy

correlacionadas, positiva o negativamente [13].

4 . s . . . ,

La correlacién se basa en varianzas y covarianzas que se definen para el espacio euclideo y no para el
Simplex, por lo que el andlisis de correlacién estandar para datos composicionales conduce a propiedades
indeseables como la dependencia de la escala y la incoherencia subcomposicional [50]. Para més detalles

revisar [50], [51], y [52].
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En la Tabla se presenta la desviacion estdndar, varianza y varianza acumulativa de

cada componente.

TABLA 5.24: PCA: Resumen de las Componentes Principales (CP)

CP | Standard deviation Proportion of Variance (%) Varianza Acumulativa ( %)
1 0.0967 65.7 65.7

2 0.0687 33.2 98.92

3 0.0123 1.06 99.98

4 0.00113 0.009 99.99

5 0.0004845 0.0016 99.99

6 0.0002911 0.0005 100

5.3.1.1.1 Biplots

Los biplots de wvarianza y forma en la Figura , conservan un 98.92 % de variabili-
dad explicada (las primeras 2 CP) (Tabla ), donde el biplot de covarianza puede

interpretarse como sigue (Sec. )E

= Dado que las puntas de flechas de DS;, i = 1,2,3,6,7 estan superpuestas, y el
largo del enlace es “corto”, se puede decir que estos indicadores son proporciona-
les, con una relacién logaritmica casi constante (lo que en la matriz de variacién
(Tabla ) se traduce como una entrada de pequeno valor). Es decir, forman una
subcomposicién con baja varianza métrica. En efecto, la varianza métrica total es
de 0.01423, y la varianza métrica de la subcomposicién mencionada es de 0.00014
(1% de la varianza total). Ademads, la varianza métrica de la subcomposicién con

los DS;, i = 4,5 es de 0.008 (55.7% de la varianza total).

= No hay enlaces de un gran largo; es decir, gran variacion en la matriz de variacion,
pero hay 3 rayos que apuntan a diferentes direcciones: DS;, i = 1,2,3,5, DSy, y
DSs.

= Dado que el dangulo entre dos flechas se aproxima al valor de la correlacién entre

las dos relaciones logarit