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INTRODUCCION

Medir el desempefio de las instituciones se hace imperante en un contexto donde su vigencia
depende del uso adecuado de las capacidades para maximizar los resultados, es decir, la
mediciéon de su eficiencia, este concepto puramente econdmico no sélo es aplicado a
instituciones de esta indole, también se aplica a entidades cuyo objetivo principal es la
generacion de conocimiento tales como universidades y/o institutos de investigacion, los cuales
no sélo deben generar valor sino visibilizarlo en la comunidad cientifica a fin de garantizar su
validez, para esta clase particular de instituciones existen teorias como la del capital intelectual
que explica la generacién de valor de una institucidon a través de tres dimensiones: capital
humano, estructural e interno sus relaciones y la interseccidn de ellas, al definir los indicadores
para estas mediciones se generan bases de datos de alta dimensidn y con estructuras de
correlacién y dependencia por lo que se hace necesario el uso de métodos multivariados que
permitan transformar un conjunto de datos grandes y complejos, en modelos de menor
complejidad y de facil interpretacidn, tales como andlisis factorial y componentes principales,
estos métodos se caracterizan por ser un punto intermedio entre la complejidad de los datos y
el uso de modelos de orden superior como regresion lineal y frontera estocastica.

En el presente trabajo se evaluara el desempeio de los métodos de reduccidon de dimension
aplicados a frontera estocdstica en un periodo de tiempo como medicidon del desempeno de las
unidades experimentales inicialmente mediante simulaciones Monte Carlo, para luego
extenderlo al caso particular de las universidades que componen el Sistema Universitario
Estatal Colombiano —SUE el cual viene desarrollando una dinamica de medicién de desempeio
en el sistema desde el afio 2003, mediante la definicion de la bateria de indicadores, en los tres
ejes misionales de la universidad, investigacién, docencia y extensidn asi como en el
componente de bienestar bajo la dicotomia capacidad-resultados

El capitulo uno de este trabajo plantea el problema de la medicion de desempefio para
instituciones que generan conocimiento a partir de la teoria del capital intelectual en el
segundo capitulo se presenta la teoria usada para la evaluacion del desempeno de los métodos
de reduccion de dimensién aplicados a frontera estocastica y en el Ultimo capitulo se ilustran
los resultados de los experimentos Monte Carlo y la aplicacion al caso de estudio.



Capitulo 1

Las organizaciones buscan constantemente alcanzar la misién y visiéon propuesta; el entorno
exige cada vez mas de ellas por lo que estdn siendo constantemente evaluadas de manera
directa o indirecta por los clientes, proveedores y por entidades de caracteristicas similares o
superiores, es por esta razdn, entre otras, que cobra sentido medir su desempefio, el cual se
define como: el esfuerzo sistematico que realiza una organizacién para evaluar su gestion
orientada al cumplimiento de su misién, a partir de la optimizacidon de sus procesos. Arriagada
R. (2002).Derivado de la vision y misidn, las organizaciones realizan un plan estratégico que
permite definir las metas que deberdn seguirse para el logro de aquellas; este plan puede
denominarse como la ruta a seguir y es precisamente alli donde se definen los indicadores que
facilitan el seguimiento al cumplimiento de los objetivos trazados, ademas de sistematizar la
informacién que luego se convertird en insumo esencial en la medicién. Con ellos se consolida
una base de datos de alta dimension de la forma: p variables y n unidades experimentales v,
con presencia de estructuras de correlacién y dependencia multivariadas.

Sin embargo y pese a lo determinante de la medicién de desempefio en la toma de decisiones
estratégicas acertadas, éste constructo no siempre es de facil medicién debido a:

1. las particularidades propias de las entidades, sea por el lugar donde se ubica, el sector
econdmico a que pertenece o la actividad que desarrolla.

2. no se cuenta con las herramientas o conocimientos apropiados para ello.

3. su caracter multivariado, entre otras.

Este escenario se torna un tanto diferente cuando las entidades que desean medir su
desempefiio no tienen como fin principal la generacidn de riqueza; es el caso de las instituciones
donde se genera conocimiento tales como las Universidades, alli la complejidad de las mismas
dificulta aun mas la medicién. Sin embargo, teorias como la del capital intelectual permiten
definir indicadores en dimensiones que representan de manera muy acertada la complejidad de
los sistemas universitarios, aunque no sea el inico campo de aplicacion.

Capital intelectual

El capital intelectual es el conocimiento de una institucion, no es visible pero permite el
desarrollo de capacidades propias y caracteristicas de cada organizacion; en general contiene
las siguientes clasificaciones: capital interno, capital externo y capital humano, estos tres ejes
del capital intelectual y sus relaciones permiten formular la estrategia de la organizacidn,
mediante la utilizacién de nueve dimensiones que formulan la creacién de valor. para la
organizacién Sveiby K (2006) Figura 1.



1. Transferencias de
conocimiento entre
los individuos

2. Transferencia del

conocimiento de los Capital Humano

individuos a la

o

estructura externa

4. Transferencias de

3. Transferencia del conocimiento de las
competencia

aiTh de la
conocimiento de la VALOR individual a la

estructura externas a

las personas estructura interna

Capital Capital

6. Transferencias de
conocimiento dentro

Interno

<O

Externo 5. Transferencia del

conocimiento de la

de la  estructura )
externa —> estructura interna a
. las competencias
individuales.

7. Transferencias del
conocimiento de las
externas a la
estructura interna.

8. Transferencias del
conocimiento de las
internas a la
estructura externa

9. Transferencia del
conocimiento dentro
de la  estructura
interna

Figura 1. Esquema de capital intelectual, construido a partir de Sveiby K (2006)

Capital interno

Son todas aquellas herramientas fisicas, tecnoldgicas con las que cuenta la empresa y que han
sido desarrolladas por los empleados pero que en general son propiedad de la organizacién;
dicho de otra manera, es todo aquello que queda en la empresa una vez los empleados salen de
ella.

Capital externo

Son las relaciones intangibles que desarrolla la empresa con sus clientes y/o proveedores, las
cuales se rigen bajo el concepto de calidad, confianza, cumplimiento y todos los valores que
desarrolla la empresa que constituyen su reputacién o imagen, que puede ser positiva o
negativa y que recae en el subjetivismo del individuo con el que se relaciona.

Capital humano

Incluye a todas las personas que trabajan en la organizacion sin importar el lugar que ocupe,
por lo que va desde el personal de apoyo hasta el personal de investigacion y desarrollo, si bien
cada uno dentro de la organizacién tiene una manera diferente de relacionarse con el exterior.

Aunque la teoria del capital intelectual define claramente las dimensiones existentes que
permiten la generacion de valor, conocimiento para el caso de las universidades, el papel de
éstas no se queda sdlo alli, una vez lo alcanza debera hacerlo visible.

Visibilidad Cientifica
La visibilidad cientifica puede definirse como las acciones que permiten que una institucion de
conocimiento sea perceptible en su comunidad de pares; esta visibilidad se logra a través de la
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publicacidon de resultados de investigacidn, los cuales son manifiestos en su gran mayoria
mediante articulos. Este concepto de tanto auge en la ultima década no sélo cobra sentido para
las universidades de rango mundial, también lo es para universidades que se estdn esforzando
por alcanzarlo. La dindmica de estas instituciones y su impacto en el crecimiento econémico y la
competitividad global han volcado las miradas del mundo hacia las mismas, ubicdndolas como
una pieza clave en ese contexto; prueba de ello es el acelerado crecimiento del numero de
rankings Salmi (2009), los cuales incluyen en su metodologia desde indicadores muy selectos
como numero de premios Nobel de la institucién hasta el impacto de su sitio web y los
documentos alojados alli. La disparidad en conceptos y multiples formas de medicién permiten
ubicar la misma universidad en puestos muy diferentes tanto asi que la idea de un ranking de
rankings se convierte en una constante.

La Universidad colombiana no es ajena a estas tendencias, incluso a fin de actualizar, mejorar y
medir el desempeiio de sus procesos de formacién, investigacion y extensién, se cred el
Sistema Universitario Estatal - SUE- el cual contiene una bateria de 43 indicadores de capacidad
y resultados para medir el desempeino de las 32! universidades estatales; aunque los
indicadores definidos no dan cuenta de la visibilidad internacional de las mismas, algunos
indicadores del eje misional investigacion apuntan aunque de manera timida a este propdsito.

Como se mencion inicialmente, en la consolidacién de esta informacion se presentan nuevos
retos en la medicién de desempeiio, ya que los datos recolectados crean bases de datos de alta
dimension en tres direcciones: p variables, n unidades y T periodos, como se muestra en la
Figura 2.

No se tiene en cuenta la Universidad Naval por ser una universidad con caracteristicas muy especiales que
difieren notablemente del conjunto.



Corte transversal: un sélo periodo

Unidades z Xy ZYl

— \ - N ™
X1 y1
X2 Estructuras de y2
Uz . dependencia
Xp yp
—__/ -/
_ J Y,
Estructuras de Estructuras de
correlacion correlacion
Capacidad Resultados

Figura 2. Medicidn de desempefio estructura del problema

Esta situacion hace muy complejo el andlisis de la informacién en la caracterizacion de todo el
sistema y de cada una de las universidades que lo conforman, para llevar a cabo la
correspondiente planeacidon estratégica que las conduzca a la excelencia académica de
visibilidad internacional, en este sentido se hace necesario el uso de métodos estadisticos, tales
como componentes principales (PCA) y andlisis factorial (FA), para la reduccién de dimension de
los datos y los modelos de regresidén y/o frontera estocastica, para medir el desempefio. El
analisis de componentes principales transforma un conjunto de variables correlacionadas en un
nuevo conjunto de menos variables no correlacionadas llamadas componentes principales, las
cuales explican gran parte de la varianza total de las variables. De manera similar el analisis
factorial permite reducir las p variables originales a m pocas variables nuevas, ni
correlacionadas ni observables, llamadas factores adyacentes o factores comunes (variables
latentes), basdandose en la estructura de covarianza de los datos. Ambos métodos simplifican la
dimensionalidad de los datos, con una minima pérdida de informacion, por lo que en muchas
ocasiones se usan indistintamente, sin embargo existen diferencias entre ambos que podrian
afectar significativamente los resultados de modelos de orden superior. El presente trabajo
desea evaluar el desempeio de éstos cuando son aplicados al modelo de frontera estocastica
como método para la medicion de la eficiencia de cada una de las universidades en un periodo
de tiempo.
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Capitulo 2

Eficiencia

La eficiencia se define como el maximo producto alcanzado dados unos insumos. Coelli (1998),
este concepto aunque puramente econdmico ha trascendido a muchos campos, no solo a las
entidades productivas, tal es el caso de las universidades, la necesidad de medir la eficiencia se
viene desarrollando desde los afios 60. Farrell (1957) eliminé la idea de la eficiencia absoluta
propuso la idea de eficiencia relativa como una alternativa mas real. Cada organizaciéon o
unidad productiva individual es puesta en relacidn con aquéllas consideradas mas eficaces,
comparacion de la que se desprendera el grado de eficiencia de cada una de ellas. Alli propuso
tres tipos de eficiencia:

a) Eficiencia técnica: Supone utilizar correctamente los factores de produccién, es decir,
dados unos recursos obtener con ellos la maxima produccién posible. Es por tanto, un
concepto técnico y no econdmico, esta asociada a la funcién de produccién.

b) Eficiencia asignativa, estd asociada a la funcién de costos.

c) Eficiencia de escala, esta asociada a la funcion de beneficio.

Las fronteras expresan los valores limites que pueden alcanzar las empresas, por lo que es en
relacion a esa frontera que debe medirse la eficiencia de ellas. Usando como base la definicién
de Farrell, se han usado dos métodos para la estimacidn de las fronteras; las paramétricas y las
no paramétricas, en este estudio se analiza la frontera estocastica incluida en las paramétricas.
Ver Figura 2.

Paramétricas No paramétricas

©
c
k]
Q
c T
2 — Deterministicas
g Andlisis Envolvente de Datos- DEA
()
w

( 3

— Estocdsticas
\ 7

Figura 3. Tipos de fronteras de produccion

Frontera estocastica

El modelo de frontera estocastica se planteé por Aigner, Lovell y Schmidt (1977). En este
modelo las ineficiencias de las entidades pueden deberse no solamente a un mal uso de los
inputs sino también a otras variables no conocidas, por lo que se incluye el término de error de
tipo aleatorio que recoge informacion de todo aquello que no es controlable.

El modelo de frontera estocastica en su forma funcional se define como:
Y, =f(X;Ble’ Y, i=123,.. N
11



Particularizando en la forma funcional mas usada Cobb-Douglas:
In(Y;) = Bo + fIn(X;) + (Vi = Uy)

Donde Y;, representa la produccién o resultados para cada una de las entidades, f es la forma
funcional con la que queremos comparar, X;, las entradas o capacidad, B el vector de
parametros desconocido, V; el término de error aleatorio que recoge los factores no
controlables de la entidad, se distribuye como una N (0,6%) e independiente del error U; que
es el término al que se le atribuye la ineficiencia, en general se distribuye como una
Exponencial, Half-Normal o Normal truncada.

En este modelo la eficiencia se define como el cociente entre los resultados alcanzados vy los
resultados potenciales.

X Be’ i~V
C f(X;BeV:

El modelo de frontera estocastica puede representarse graficamente de la siguiente manera:

=e Ui

ET

Frontera
Yi determinista

erroraleatorio erroraleatorio
ineficiencia
Ys
yA /
XA XB Xi

Figura 4. Esquema de la frontera estocastica de produccidn a partir de lo propuesto en Coelli (1998)

En la figura se representan dos entidades A y B, A usa el nivel de input x, para obtener un nivel de
outputs y, de igual manera lo hace la entidad B, los resultados que obtienen ambas se dan ante la
presencia de ineficiencia, representados por el circulo sin rellenar, sin embargo si el término de
ineficiencia fuera cero, su produccién alcanzaria niveles mas altos, representado por el circulo sélido,
estando asi por encima o por debajo de la frontera de produccion debido solamente al sigho que tome
el término de error V; Por lo que para la unidad B la frontera pasara por debajo de la funcién de
produccidn debido a que el error Vg es negativo, por el contrario para la unidad A la frontera estard por
encima de la funcién de produccion dado que el error V, , es positivo. Coelli (1998)
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Para la estimacion de la frontera estocastica de produccion, se usan indicadores que permitan
medir la capacidad y los resultados, dada la dicotomia de el modelo y la gran dimensién de los
datos se hace necesario el uso de métodos multivariados, a fin de reducir las variables de
resultados en una sola y eliminar la multicolinealidad existente en las variables de capacidad.

Analisis multivariado

El analisis multivariado consiste en un conjunto de métodos que permiten al investigador
transformar un conjunto de datos grandes y complejos, donde existen estructuras de
correlaciéon y dependencia, en modelos de menor complejidad y de facil interpretacién, con
los cuales se puede predecir el comportamiento de las unidades experimentales, evaluar el
desempefio y evolucion de las mismas, entre otros. Al trabajar con bases de datos tan robustas
los métodos de reducciéon de dimensién, tales como componentes principales y andlisis
factorial, permiten reducir la dimensionalidad al igual que obtener una mejor interpretacion de
los modelos usados.

Componentes principales

“El andlisis de componentes principales comprende un procedimiento matemdtico que
transforma un conjunto de variables correlacionadas de respuesta en un conjunto menor de
variables no correlacionadas llamadas componentes principales ” Jonson (2000). Este analisis
busca maximizar la varianza de la combinacién lineal de las variables Rencher (2012), por lo que
un conjunto grande de datos puede explicarse a través de unas pocas combinaciones lineales
de estas variables, lo que resulta Util para decantar los datos y reducir dimensién, a través de
estas nuevas variables también se pueden realizar agrupaciones de las unidades experimentales
en subgrupos semejantes, usar como variables de entrada para el analisis discriminante,
resolver problemas de multicolinealidad y hacer comparaciones de subgrupos (poblaciones) a
través de ANOVAS. El método de componentes principales se constituye en el paso inicial para
la identificacidn de variables “latentes” o no observadas que generan la variabilidad de los
datos. Pefia (2003)

El problema que se desea resolver es cdmo encontrar un espacio de dimensién mas reducida
gue represente adecuadamente los datos. El problema puede abordarse desde tres
perspectivas equivalentes: enfoque descriptivo, enfoque estadistico, enfoque geométrico. Pena
(2003)

Enfoque descriptivo

Se desea encontrar un subespacio de dimensidn menor que p tal que al proyectar sobre él los
puntos conserven su estructura con la menor distorsién posible. Para un subespacio de
dimensiéon uno, una recta. Se desea que las proyecciones de los puntos sobre esta recta
mantengan, en la medida que sea posible, sus posiciones relativas.

Enfoque estadistico
Representar puntos p dimensionales con la minima pérdida de informacién en un espacio de
dimensidn uno es equivalente a sustituir las p variables originales por una nueva variable ¥;,
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gue resuma Optimamente la informacion. Esto supone que la nueva variable debe tener
globalmente maxima correlacidn con las originales o, en otros términos, debe permitir prever
las variables originales con la maxima precision.

Se debe encontrar una nueva direccion definida por un vector unitario, a,, que, sin pérdida de
generalidad, puede tomarse ortogonal a a;, y que verifique la condiciéon de que la proyeccion
de un punto sobre este eje maximice las distancias entre los puntos proyectados.
Estadisticamente esto equivale a encontrar una segunda variable Y,, incorrelada con la
anterior, y que tenga varianza maxima. En general la componente Y, (r < p) tendra varianza
maxima entre todas las combinaciones lineales de las p variables X originales. Y estara
condicionada a estar incorrelacionadas con las Y;,Y,, ..., Y,._; previamente obtenidas.

Enfoque geométrico

Para un subespacio de dimension dos, la nube de puntos se sitla siguiendo una elipse y se
puede describir su orientacion dando la direccion del eje mayor de la elipse y la posicién de los
puntos por su proyeccién sobre esta direccion. Este eje es la recta que minimiza las distancias
ortogonales, al tener varias dimensiones se tendran elipsoides y la mejor aproximacién a los
datos es la proporcionada por el eje mayor del elipsoide, considerar los ejes de éste como
nuevas variables originales supone pasar de variables correlacionadas a variables ortogonales.

Modelo
Jonhson (2000) y Wichern(2007) definen el modelo de componentes principales como sigue:

Sea el vector aleatorio X: [Xl,XZ, ...,Xp] con matriz de varianzas y covarianzas X, que tiene
valores propios 4; = A; =2 A3.. 21, =0

Entonces:
Yl = a11X1 + a12X2 + -+ alep

YZ = 321X1 + 322X2 + -+ aszp

Yp = aple + ap2X2 + -+ aprp
Con:Var(Y;) = a'iZai parai =1,23,..,p
y Cov(Y;Y,) = a;Zak parai,k =1,2,3,..,p

Las componentes principales Y,Y,,..,Y, , son aquellas combinaciones lineales no
correlacionadas

La primera componente principal es la combinacién lineal que maximiza:

Var(a'lX) ,sujeto a: aj;a; = 1.
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La segunda componente principal es la combinacion lineal que maximiza:

Var(a,X), sujeto a: aa, = 1y Cov(yy,y,) =0

Como resultado se tiene:

Sea X la matriz de varianzas y covarianzas del vector aleatorio  X: [Xy, X, ..., X,|. Entonces X
tiene de valores y vectores (14,a,), (15,a5), ..., (Ap,ap) osdonde: A;,43,45 ... =21, =0

Entonces la i-ésima componente principal esta dada por:
Vi = a'iX =apX; tapX, +--+aX, parai=12,..,p
Var(Y) = 1; = a; % 3
Cov(YY) =0 =a; Y a,
o011t 0t top, =X Var(X) =4 + 2, + -+ 1, =X, Var(Y)

Por lo que el total de la variabilidad: 011 + 03, + -+ 0, = 43 + 4, + -+ 4, y por tanto la
proporcién de la variabilidad total explicada por la componente k-ésima es:
A
/11 +/12 + "’+Ak,

Este método siempre debe ser usado como un primer paso, en el analisis multivariado, como
una técnica exploratoria, para el uso de otras metodologias, entro otras razones por las
propiedades de las nuevas variables.

Caracteristicas de los componentes principales

e Las nuevas variables no estan correlacionadas, son ortogonales

e La primera componente explica tanta variabilidad como sea posible. Jonhson (2000).

e La suma de las varianzas de los componentes es igual a la suma de las varianzas de las
variables originales, y la varianza generalizada de los componentes es igual a la original.
Pefa (2003)

e Son un medio mas que un fin, en general se convierten en el punto intermedio para la
aplicacion de otros modelos.

e Se ven afectadas por la estandarizacién de las variables, por lo que sdélo se deberia usar
en caso de que las unidades de las variables tengan rangos muy diferentes. Wichern
(2007)

Andlisis factorial
El propdsito esencial del andlisis de factorial es describir, si es posible, las relaciones de
covarianza entre muchas variables en términos de unas pocas, no correlacionadas, llamadas
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factores subyacentes, no observables éstos recogen gran parte de la variabilidad total de los
datos originales con una pérdida minima de informacién, también deben proporcionar una
mejor y mas facil comprension y analisis de los datos originales que permita evaluar las
unidades experimentales. Wichern (2007), menciona que es Util para estructuras donde se
buscan constructos o latentes.

Wichern (2007), define el modelo de factor andlisis asi: sea el vector aleatorio X, con p
componentes, media i y matriz de varianzas y covarianzas ¥. El modelo de factores supone que
X es linealmente dependiente de wunas pocas variables aleatorias no observables
Fi,F,, F;, ..., F,, llamados factores subyacentes o factores comunes y de una fuente de
variacion adicional €4, &5, &3 ..., &, llamados errores o factores especificos tales que:

Xi—mw) =81 Fi+8, F++8, B t&

(Xa—up) = €3y Fi+8 F++8, By +&

(Xp _‘up) = Epl Fl +€p2 F2 + -+ epm Fm + Ep

En su forma matricial asi:
X - .u)pxl = prm Fx1 + Epx1
donde:
€;j son llamadas las cargas de la i-ésima variable en el j-ésimo factor,
L es la matriz de cargas o pesos del factor
el i-ésimo factor especifico €; esta asociado sélo con la i-ésima variable respuesta X;.

Las P desviaciones Xy — iy, X — Uz, ..., Xp — lp €stan expresadas en términos m variables
aleatorias Fy, F,, ..., F, €4, €9, ot Sp gue son no observables.

Supuestos
1. F Sigue una distribucion N (0, ).

2. E[F] = 0,1 ,Cov (F) = E[FF’] = L, ;;m, donde, I,,,,,, Es la matriz identidad.
3. E[E] = Opyxy,Cov (€) = E[EE] = Ypxp, donde, Py, : Es una matriz diagonal.

Y 0 - 0
conp=|7 Y2 0
0 - Yy
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donde, Fy E son independientes, Cov|e, F] = E[EF’] = Opym

Entonces el modelo (X — u)px1 = Lpxm Fmx1 + €px1, bajo estos supuestos se constituye en el
modelo de factor ortogonal, el cual define la estructura de covarianza como:

e Cov(X)=3:LL+¢,o0
Var(X) = €%+ €7+ -+ €u° +
Cov(X;, Xi) = €11 % €y + -+ + iy * iy
e Cov(X,F)=1L,0
Cov(X;, F;) = &;

La varianza de la i-ésima variable contribuida por los m factores comunes es llamada la i-ésima
comunalidad. La componente de wvar(x;) = o;; debida al factor especifico es llamada la
varianza especifica (Unica). Se demuestra por h?; la i-ésima comunalidad.

2 2 2
Oj; = Eil + Biz + ..+ Bim + lpi
- « — ) -

Var (X;) comunalidad varianza especifica

Donde, h? = €4 + €5+ ..+ €5, v 05 = K2 + ;i = 1,2,3,..,p

La i-ésima comunalidad es la suma de cuadrados de las cargas de la i-ésima variable sobre los m
factores comunes.

. 2 . s . .
La razén (X108 l.k)/al-i es la proporcién de la varianza de X; que es explicada por los factores
comunes.

Unicidad del modelo

En el modelo(X — U) = LF + ¢, la matriz de cargas L y los factores F son no observables, lo
cual plantea un problema de indeterminacién, que se resuelve imponiendo restricciones sobre
la matriz de cargas L. Existen dos criterios de normalizacidon que son utilizados en los métodos
de estimacion:

1. Exigir que L’L = D: Diagonal mediante el cual se obtienen factores sobre las P variables
observadas ortogonales.
2. Exigir que L’y 1L = D: Diagonal, asi los factores se hacen incorrelacionados

Dado lo anterior se establecen los métodos de estimacion.

17



Método del factor principal

En este método se estima la matriz de carga basada en componentes principales, donde X que
tiene las parejas de valores y vectores propios ((4;,€;)) con A; = A, = -+ 4, = 0, entonces 2
puede descomponerse en:

Z = /113131 + 128282 + .- ).pepep

ST

=[\//1_1815\//1_2€25"'5\/Zep]*

=LL'+ 0=LL’

Esta expresion supone que la varianza del error especifico puede ser ignorado, sin embargo, si
—_ ~2 5
se quiere estimar a; podria hacerse mediante Y, = §;;_ 25-’8 jjdeyp = X —LL con hl2 =
~ 2 ~ 2 = 2
eil + eiz + b + ‘e,:m .

En este método los estimadores son consistentes pero no eficientes y no son invariantes a
transformaciones lineales.

Método de maxima verosimilitud

En este caso las observaciones (X — U) = LF + ¢ tienen distribucién N (u,Y), y al maximizar la
funcién de maximo — verosimilitud L(u, X) es necesario normalizar con L’y 1L = D, siendo D
una matriz diagonal.

Donde,

L(w,3) = (271)_?@|z|_7ne%1”[2'1((x j-X)(Xj_X) +n(R= ) (F-10))]

La cual depende de Ly yatravés de ¥ = LL’ + 1 obteniéndose:

L,=V"12L y,=V"Y2p VY2 confi =X.
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Donde L, ytﬁz son los estimadores a partir de los datos estandarizados y, a partir de estos se
hace la re-transformacién para obtener Ly 1/3

Rotacion de los ejes

La rotacidn significa que se giran los ejes en el origen hasta alcanzar una determinada posicidn.
Existen dos tipos de rotacidn, la ortogonal y la oblicua. En la transformacién ortogonal el eje se
mantienen formando un angulo de 909, manteniendo la significancia de los factores y
simplificando por filas y columnas de la matriz de factores, facilitando la interpretacion de los
factores. Mientras que la rotacion oblicua no limita el dngulo de rotacién, permitiendo la
existencia de factores correlacionados en lugar de mantener la independencia entre los
factores rotados.

Varimax

Entre los métodos de rotacidn ortogonal se encuentra el varimax, que minimiza la suma de las
varianzas de las cargas requeridas de la matriz de factores, haciendo que las cargas factoriales
sean muy altas y algunas cargas cercanas a cero, indicando para valores altos una clara
asociacién positiva o negativa entre las variables y el factor. Cargas cercanas a cero, sefialan
una clara ausencia de asociacion, asi si el objetivo es reducir el niUmero de variables originales,
con independencia de la significancia de los factores, facilitando su interpretaciéon, la rotacion
sugerida seria la ortogonal (Varimax).

Caracteristicas de analisis factorial

e Permite explicar un conjunto grande de variables en uno menor a través de variables
latentes o no observadas.

e Permite reducir la redundancia entre las variables usando un numero pequefio de
factores. Rencher (2012).

e Reducir dimensionalidad en los datos mediante el método de andlisis factorial es mas
complicado que usar componentes principales, sin embargo la rotacién VARIMAX, que
maximiza la varianza, y que es permitida cuando se usa analisis factorial, mejora la
interpretacion.

e Para la interpretacidon de las variables que determinan el factor debe considerarse
aquellas que estan por encima de 0.4. Ahora en el nimero de factores o nuevas
variables determinadas corresponde al nimero de valores propios diferentes de cero
productos del proceso de estimacién. Wichern (2007).

Diferencias entre andlisis factorial y componentes principales

Ambos métodos de reduccidon de dimension suelen relacionarse y usarse indistintamente
debido a que los dos cumplen con el objetivo de reducir dimensidn sin embargo existen algunas
diferencias:

e Los componentes principales son definidos como combinaciones lineales de las variables
originales, mientras que analisis factorial expresa las variables originales como
combinaciones lineales de los factores. Rencher (2012)
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e Analisis factorial busca explicar las covarianzas entre las variables, de otro lado
componentes principales explica gran parte de la varianza total de las variables. Rencher
(2012)

e La posibilidad de rotar los ejes para mejorar la interpretacion ofrece una ventaja Unica
de analisis factorial sobre componentes principales.

e Los componentes principales son una herramienta descriptiva, mientras que el analisis
factorial propone un modelo estadistico formal. Pefia (2003)

e Cuando 1’/)\1 =~ 0, es lo mismo tomar m componentes principales que estimar m factores,
la diferencia serd menor cuanto menor sea 1771 Pefia (2003)

Capitulo 3

Simulaciones

El objetivo de este estudio es evaluar el desempeiio de los métodos de reduccién de dimension,
aplicados al modelo de frontera estocdstica de produccion, el cual permite medir la eficiencia
de una unidad experimental como la combinacidn entre varios insumos (capacidad) que dan
como resultado un uUnico producto (resultado), este modelo exige una forma funcional para su
estimacion, un supuesto de distribucién para los errores de ineficiencia y para los aleatorios.

A fin de garantizar que las variables de entrada y salida procedieran de un modelo de
produccién con presencia de ambos errores; ineficiencia y aleatorio en el disefio se obtuvieron
los datos mediante simulacion Monte Carlo, para los cuales se fijo la distribucion de las
ineficiencias, el error aleatorio y la funcion de produccién. Se generaron las entradas, como
cinco variables provenientes de una distribucién Normal multivariada (n = 0, X), la matriz
sigma se estimd como la matriz R, con correlaciones aleatorias entre 0.7 y 0.9, y las salidas se
generaron como un modelo de frontera estocastica, particularmente con la forma funcional
Cobb-Douglas:

In(Yy) = BIn(Xy) + (V; — Uy),

los B como una distribucién uniforme entre 0.5 y 1, lo cual indica que los rendimientos a escala
son crecientes, V; como una distribucion Normal multivariada (u = 0, X), con correlaciones
aleatorias entre 0.7 y 0.9, a fin de garantizar las correlaciones en la matriz Y, U; como una
distribucién exponencial (A=0.5) o como una distribucién Half-Normal (u = 3,6% = 6). En
ambos casos se usaron tamanos de muestra n=30,80 y 200.

Posteriormente para evaluar el desempefio de los métodos se asignd que un 1% de las
unidades fueran eficientes técnicamente, para este caso se tomd un tamafio de muestra igual a
1000, manteniendo lo demads constante.

Luego de obtener los datos se reduce dimensiéon en las Y y en las X, por los métodos a
comparar; analisis factorial y componentes principales, obteniendo de esta manera dos nuevos
vectores que serdn respectivamente la capacidad (insumos) y los resultados (productos), con
ellos se aplica el modelo de frontera estocdstica y se estiman las eficiencias de las unidades. La
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siguiente figura ilustra la primera parte del procedimiento. De igual manera se realiza para n=
1000 con unidades eficientes técnicamente.

21



mediante Normal Multivariada

\ Variables
/ Independientes | 9€"0tAd8S POT | XLx2,x3,x4)x5 /
[ Simulacion de los betas ] \ Obtericnd
Uniforme con rendimientos a escala crecientes : Hiency
presencia de dos componentes
multicolinealidad

Simulacion de los errores de ineficiencia \ /
Exponencial o Half-Normal

Reduccion de Dimension

[Simulacic’m de cinco variables]

Variable independiente -Capc
Variable dependiente- Resc

Com}\)oplg qte: P;lnglr;ales Frontera | Para Estimacion de Eficiencias
nélisis ractora Estocéstica | Obtener | Rankear las unidades
[Simulacién del error aIeatorio}
Normal Multivariada
alta dimension Obteniendo
dos factores

Estimacion de las cinco variables Y

; 7 o Variables
mediante la ecuacion de Frontera Estocastica |— Dependientes — denotadas por —( 1 v2 v3,v4,y5
usando la forma funcional Cobb-Douglas

Vanable independiente- Cap
Varlable dependiente- Res

Figura 5. Procedimiento para la estimacion de frontera estocastica a partir de métodos de reduccion de dimension Componentes Principales y Analisis Factorial
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Resultados

Las estimaciones obtenidas en el modelo de frontera estocastica de produccién para cada
tamafio de muestra, método de reduccién de dimensién y distribucién del término de
ineficiencia se muestran en las siguientes tablas, el software usado fue Stata 12 ®©. Para la
lectura adecuada de los resultados se deberd tener presente lo siguiente:

1. Ineficiencia igual a cero

HO:O-U =0

Prueba para validar la hipdtesis Chibar2(01)

HI:O-U * 0

2. Proporcion de la varianza del término de ineficiencia sobre la varianza del término de

error aleatorio

Caso 1: Distribucidon del término de ineficiencia Exponencial (A=0.5)

A=

Oy

Oy

n=30 n=80 n=200
Analisis Componentes | Andlisis Componentes | Andlisis Componentes
Factorial Principales Factorial Principales Factorial Principales
Correlacion 0.8048 0.8163 0.8253 0.8207 0.6862 0.6869
X 0.7874 0.6896 0.7482 0.6387 0.5693 0.4775
valor P 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
cons 0.4383 0.6537 0.3623 0.7042 0.4611 0.8716
valor P 0.0100 0.0530 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
sigma u 0.4383 0.6537 0.3623 0.7042 0.4611 0.8716
sigma v 0.3583 0.8316 0.3539 0.6863 0.4162 0.7733
sigma 2 0.3205 1.1190 0.2565 0.9668 0.3859 1.3578
Lambda 1.2230 0.7861 1.0236 1.0261 1.1080 1.1272
chibar2(01) 2.4000 1.0000 4.5900 4.9200 10.3900 10.7200
valor P 0.0600 0.1580 0.0160 0.0130 0.0010 0.0010
Wald chi2(1) 83.1700 70.3600 220.2300 214.1300 212.2600 213.8600
valor P 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Minimo 0.1796 0.2722 0.0650 0.1385 0.0281
Maximo 0.8935 0.9210 0.8585 0.8866 0.8073
Eficiencias | media 0.6942 No aplica® 0.7342 0.5878 0.6828 0.5322
Desviacion | 1710 0.1480 0.1801 0.1660 0.1936
estandar

Tabla 1. Estimacién de la frontera estocdstica de producciéon. Caso 1: Con distribucidn exponencial en el término

de ineficiencia U;

No se realiza el analisis univariado para las eficiencias resultantes dado que este caso el valor p de la prueba y es
mayor que el nivel de significancia 0.1, por lo que no se puede rechazar H,: 0, = 0.
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Se puede observar que cuando el tamafio de muestra es pequeio, el modelo de frontera
estocastica aplica al usar el método de reduccion de dimensidn analisis factorial, lo que
inclinaria la balanza asi este, sin embargo a medida que aumenta el tamafio de muestra, no
existe diferencia entre los métodos de reduccion de dimensidn, salvo que la eficiencia media
obtenida por el método de analisis factorial siempre es mayor, como se puede ver en las
siguientes graficas, para cada uno de los tamafios de muestra donde el modelo de frontera fue
significativo.

Multiple X-Y Plot

1T T T T = Variables
C 1 —=— Factorial
N | —=— Componentes
0.8 —
06 ]
04| -
02 ]
(0 o 1 1 1 1 L]
0 20 40 60 80

unidades

Grafico 1. Eficiencias estimadas por ambos métodos de reduccidn de dimensién para n=80. Caso 1: Con
distribucion exponencial en el término de ineficiencia U;

Multiple X-Y Plot

1ET T T T T ] Variables
B 1 —=— Factorial
L | —=— Componentes
0.8 ﬁ —
06— .
04 .
02 _'
ok, . . . . =
0 40 80 120 160 200
unidades

Grafico 2. Eficiencias estimadas por ambos métodos de reduccién de dimensién para n=200. Caso 1: Con
distribucion exponencial en el término de ineficiencia Ui
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Caso 2: Distribucién del término de ineficiencia Half-Normal (p = 3,02 = 6).

n=30 n=80 n=200

Analisis | Componente | Analisis | Componentes | Analisis | Componentes

Factorial | s Principales | Factorial | Principales Factorial Principales
Correlacion 0.7779 0.7766 0.7594 0.7691 0.6325 0.6342
X 0.7642 0.6864 0.6580 0.5471 0.4770 0.3958
valor P 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
cons 0.5948 1.2453 0.6530 1.1239 0.5415 1.0111
valor P 0.0100 0.0040 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
sigma u 0.7449 1.5603 0.8126 1.4019 0.6792 1.2684
Sigma v 0.3714 0.6805 0.2339 0.4842 0.4256 0.7788
Sigma 2 0.6928 2.8975 0.7150 2.1998 0.6424 2.2154
Lambda 2.0054 2.2927 3.4743 2.8956 1.5958 1.6288
chibar2(01) 0.89 1.2900 6.1600 4.7600 4.0700 4.3900
valor P 0.172 0.1280 0.0070 0.0150 0.0220 0.0180
Wald chi2(1) 54.76 55.3500 139.8700 139.2400 125.2600 125.6600
valor P 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Minimo 0.1399 0.0393 0.1634 0.0350878
o Maximo No aplica 0.8965 0.8238 0.8618 0.770476
Eficiencias | pegia 0.5764 04281  0.6262 0.45776
eD;z"r::::’" 0.2084 0.2228  0.1469 0.172143

Tabla 2. Estimacidn de la frontera estocdstica de producciéon. Caso 2: Con distribucidn half-normal en el término de

ineficiencia U,

Para este caso, cuando el tamafio de muestra es pequeno el modelo de frontera estocastica no
aplica bajo ninguno de los métodos de reduccién de dimensidn, sin embargo al aumentar el
tamaio de muestra, no existe diferencia entre los métodos, salvo que la eficiencia media
obtenida por el método de andlisis factorial siempre es mayor como se puede ver en las

siguientes graficas.
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Multiple X-Y Plot
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Grafico 3. Eficiencias estimadas por ambos métodos de reduccidn de dimensién para n=80. Caso 2: Con
distribucion half-normal en el término de ineficiencia Ui
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Grafico 4. . Eficiencias estimadas por ambos métodos de reduccién de dimensidn para n=200. Caso 2: Con
distribucion half-normal en el término de ineficiencia Ui
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Resultados con unidades eficientes técnicamente
En los resultados obtenidos se encontrdé que para todos los casos la eficiencia media y la de
cada unidad es mayor al aplicar el método de andlisis factorial, por lo que se desea comprobar
cual de los dos métodos asigna la eficiencia adecuada, cuando en los datos existen unidades
eficientes técnicamente. Para esto se asigné al 1% de las unidades, cero en el componente de

ineficiencia, manteniendo lo demas constante.

Caso 3: Simulaciones con unidades eficientes técnicamente y distribucion Exponencial en el

término de ineficiencia U;

Exponencial

Analisis Componentes

Factorial Principales
Correlacion 0.6451 0.6427
X 0.5025 0.4167
valor P 0 0
cons 0.2329 0.4309
valor P 0 0
sigma u 0.2329 0.4309
sigma v 0.5454 1.0191
sigma 2 0.3517 1.2241
lambda 0.4271 0.4228
chibar2(01) 2.22 2.13
valor P 0.068 0.072
wald chi2(1) 721.56 712.31
valor P 0 0

Tabla 3. Estimacidn de la frontera estocastica de produccién. Caso 3: Con distribucién Exponencial y 1% de las

unidades con cero en el término de ineficiencia U;
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Multiple X-Y Plot
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G rafico 5. Eficiencias estimadas por ambos métodos de reduccion de dimensidn para n=1000. Caso 3: Con
distribucion exponencial y 1% de las unidades con cero en el término de ineficiencia U;
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Grafico 6. Eficiencias estimadas por ambos métodos de reduccién de dimensién para las unidades con cero en el término de
ineficiencia U;

Se observa que las eficiencias son mayores en el método de reduccién de dimensién, analisis
factorial que en el de componentes principales, ademds para las diez unidades que se asignan
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eficientes técnicamente, con analisis factorial obtienen eficiencias muy cercanas al 100% que
difieren en siete centésimas en promedio de los valores dados por componentes principales.

Caso 4: Simulaciones con unidades eficientes técnicamente y distribucion Half-Normal en el
término de ineficiencia U;

Half-Normal

Analisis Componentes

Factorial Principales
Correlacion 0.6451 0.6427
X 0.5025 0.4167
valor P 0 0
cons 0.4175 0.7656
valor P 0 0
sigma u 0.5232 0.9594
sigma v 0.5019 0.9426
sigma 2 0.5257 1.809
lambda 1.0424 1.0177
chibar2(01) 3.4 3.12
valor P 0.033 0.039
wald chi2(1) 722.23 712.34
valor P 0 0

Tabla 4. Estimacion de la frontera estocdstica de produccién. Caso 4: Con distribucion half-normal y 1% de las
unidades con cero en el término de ineficiencia U;
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Multiple X-Y Plot
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Grifico 7. Eficiencias estimadas por ambos métodos de reduccion de dimension para n=1000. Caso 4: Con
distribucion half-normal y 1% de las unidades con cero en el término de ineficiencia U;
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Grafico 8. Eficiencias estimadas por ambos métodos de reduccion de dimension para las unidades con cero en el
término de ineficiencia Ui

Al igual que cuando el término de ineficiencia es Exponencial, las eficiencias asignadas por el
método de andlisis factorial son mayores que las de componentes principales, cuando se mira
en detalle los resultados para las diez unidades que se asignan eficientes técnicamente, estos
valores difieren en 1 décima en promedio.
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Caso de estudio

En el caso de estudio se mide la eficiencia de las 32 universidades del Sistema Universitario
Estatal en el eje misional investigacidn aplicado a visibilidad cientifica, a partir de 13 indicadores
gue dan cuenta de este proceso, cuatro de ellos corresponden a lo que se interpreta como la
capacidad y son las variables independientes, los cuales son: area, presupuesto, gasto
administrativo y profesores, por otro lado las variables independientes corresponden a grupos
de investigacion, articulos, citas, factor de impacto, revistas indexadas, graduados de maestria 'y
doctorado, movilidad docente, patentes, licencias. Aunque el sistema de investigacién de las
Universidades publicas es complejo, el método de frontera estocastica permite obtener un
modelo apropiado para la medicidén de su desempefio, aunque todavia se trate de un modelo
de tipo dicotémico capacidad-resultados que no tiene en cuenta los procesos que se derivan al
interior, asi como el hecho de que existen variables que presentan doble via, es decir, que se
constituyen en capacidad y resultados, para dar cuenta de estos se tiene modelos que permiten
interpretar estructuras mas complejas como es el caso de los Modelos de Ecuaciones
Estructurales (SEM).

Reducciéon de dimension

Para obtener un solo indicador que represente la latente capacidad y que elimine la
multicolinealidad existente en los insumos y de otra parte reducir la dimensiéon de los
resultados y asi poder aplicar el modelo de frontera estocdstica, se realiza la reducciéon de
dimension por los métodos de analisis factorial y componentes principales; el primero de ellos
se estima por el método de mdaxima verosimilitud y usando la rotacién Varimax, para explicar la
maxima varianza posible, en ambos casos se usa el factor principal y el componente principal
como las nuevas variables. Los resultados obtenidos se muestran a continuacién.

Capacidad Resultados
s . Anélisi
Analisis Factorial Componentes na IS.IS Componentes
o Factorial o
Principales Principales
Proporcion 1.0024 0.8475 0.8722 0.5704

Tabla 5. Proporcién de informacion explicada por el factor y componente principal

Se destaca que tanto para las nuevas variables capacidad y resultados el método de reduccion
de dimensidn analisis factorial lleva mas informacién que el de componentes principales, lo que
es de gran importancia en el uso del modelo de frontera estocastica, dado que en éste la
ineficiencia de las unidades experimentales es debida a los errores aleatorios, variables que no
pueden controlar y a la combinacién usada de sus entradas para obtener los resultados, por lo
gue el hecho de llevar mas informacion de las variables permitira obtener un valor de eficiencia
mas real.

Frontera estocastica
Con las nuevas variables se chequea la correlacién entre ellas como primer indicio de Ia
aplicacion del modelo, una correlacion de 0.9 o mayor sugerira el uso de regresién lineal por
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encima de frontera estocdstica, dado que se supone que el error presente alli es sélo debido a
errores aleatorios, ademas se parte del principio de parsimonia. Este analisis se hace de manera
intuitiva puesto que no existen pruebas previas para la eleccién del modelo de frontera
estocastica, ni conocimiento a priori de la distribucién que siguen las ineficiencias. Las
correlaciones entre las nuevas variables son:

Anadlisis Factorial Componentes Principales
(Cap-Res) (Capc-Resc)
0.8773 0.8673

Tabla 6. Correlacion entre las nuevas variables capacidad y resultados con ambos métodos de reduccion de
dimensidn
Se aplica el modelo de frontera estocastica para las nuevas variables bajo el supuesto de

distribucién de las ineficiencias; Exponencial y Half-normal dado que son los modelos mas
usuales Coell (1998). Donde se desea probar si existe término de ineficiencia, la hipdtesis a

probar es la siguiente:

H0:0U=O H1:0'U¢0

Half-Normal Exponencial
Anadlisis Componentes Componentes
Factorial Principales Analisis Factorial Principales
Correlacion 0.8773 0.8673 0.8773 0.8673
Cap 0.8928 1.0754 0.9024 1.0860
valor P 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
cons 0.4317 0.8218 0.3059 0.6073
valor P 0.0050 0.1200 0.0110 0.0670
sigma u 0.5465 1.0341 0.3059 0.6073
sigma v 0.3118 0.9158 0.3323 0.9207
sigma 2 0.3959 1.9080 0.2040 1.2165
lambda 1.7530 1.1292 0.9206 0.6596
chibar2(01) 1.4500 0.3400 2.3500 0.8100
valor P 0.1140 0.2800 0.0630 0.1850
wald chi2(1) 147.3500 110.1000 156.6500 118.0000
valor P 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Minimo 0.2568
L Maximo 0.9146
Eficiencias . .
Media 0.7671 No aplica
Desviacidn estandar 0.1305
Distribucion de los u

Tabla 7. Estimacion de la frontera estocastica de produccidn para el caso de estudio, con distribucidn en el término

de ineficiencia U; Half-normal y Exponencial.
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Los resultados obtenidos muestran que el modelo de frontera estocastica sélo aplica cuando el
método de reduccién de dimensién es analisis factorial y el supuesto de distribucién en el
término de error Exponencial dado que el valor p, para el modelo con distribucidon de error
Exponencial es menor que el nivel de significancia de 0.1, por lo cual se rechaza la hipdtesis nula
en favor de la alternativa, es decir, la ineficiencia de las universidades no sélo se debe a
variables externas que no pueden controlar o errores aleatorios, también es debida al uso
inadecuado de sus entradas para obtener los resultados esperados. La siguiente grafica muestra

el ranking obtenido para las universidades del Sistema Universitario Estatal.

proportion

Grafico 9. Ranking de las Universidades con supuesto de distribucion en el término de ineficiencia U; Exponencial
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CONCLUSIONES

1. En el experimento Monte Carlo se usaron diferentes tamafios de muestra, ambos
métodos de reduccidon de dimensidn analisis factorial y componentes principales asi
como varios supuestos para el término de error de ineficiencia. En los casos cuando el
supuesto de la distribucién del término de error se comporta como una Half-Normal y el
tamafio de muestra es grande (n>80) no existe diferencia significativa entre los métodos
de reduccidén aplicados, por otro lado cuando el supuesto de distribucién del error es
exponencial y n es pequeiio existe mejor desempefio del método de andlisis factorial
que el de componentes principales, ya que las eficiencias en el primero de ellos
muestran una mayor dispersidon , identificando unidades experimentales eficientes
cercanas al 100%, mientras que en el segundo los valores de las ineficiencias distan en
un 20 6 30% de la eficiencia 6ptima, determinando con ello que no existen unidades
eficientes al 100%, en otras palabras, el uso equivocado de los métodos de reduccion
de dimensién podria subestimar el desempefio de una unidad experimental situdndola
por debajo del verdadero valor de su eficiencia, por lo que se recomienda el uso del
andlisis factorial en estos casos.

2. En los estudios realizados se encontraron casos en donde la prueba global no muestra
diferencia significativa entre los métodos de reduccion de dimensién, sin embargo las
eficiencias asignadas a las unidades experimentales se ven afectadas por el método
usado. Para todos los casos la eficiencia media asignada al usar analisis factorial fue
mayor que al usar componentes principales, esto es debido a que aquel es un modelo
gue lleva informacién no sdélo de la varianza que es comun a los datos, sino también de
la especifica, lo que significa que tendrd mas informacion de las unidades
experimentales y podra determinarse claramente que parte de la ineficiencia es debida
al error aleatorio y cual a una mala combinacién de la relacién capacidad resultado, lo
gue determina un mejor desempeno del método de andlisis factorial sobre el de
componentes principales al aplicar el modelo de frontera estocastica.

3. Cuando existen unidades experimentales eficientes técnicamente, es el método de
analisis factorial el que asigna el valor de eficiencia correspondiente a la unidad, valor
gue debe ser cercano al 100%.

4. En la practica es comun encontrar el uso indiscriminado de ambos métodos de
reduccion de dimensidén, sobre todo motivada por la simplicidad que ofrece
componentes principales y el no enfrentar no sélo las complejidad del analisis factorial,
los supuestos de éste y la necesidad de su validacidn, tanto del caso de estudio como de
las simulaciones se recomienda considerar ambos métodos y comparar sus resultados,
aunque de este estudio se sugiere hacer uso preferencialmente del andlisis factorial.

5. Para el caso de estudio el modelo de frontera estocdstica sélo aplica al realizar la
reduccion de dimensidon mediante el método de andlisis factorial y bajo el supuesto de
distribucién en el término de ineficiencia Exponencial, lo cual muestra coherencia con
los resultados de la simulacién para tamafios de muestra pequefias (n=32) y bajo error
tipo exponencial.
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