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Resumen

En los dltimos afios, las instituciones de educacidn superior se han sometido a diversos
cambios condicionados, en gran medida, por las exigencias de la sociedad actual. EI cambio de
una universidad de élites a una universidad de masas, la creciente demanda en la mejora de la
calidad, la globalizacion del conocimiento, la competitividad a nivel nacional e internacional, la
elaboracion de procedimientos de mejora internos, los cambios en las relaciones con la
administracion y con la sociedad en general; son algunos de los factores ineludibles y de
creciente importancia en el &mbito de la educacion superior en Europa y en todo el mundo.

La rendicion de cuentas, para aumentar la confianza entre sociedad y universidad, y la
exigencia de transparencia, para el disefio y ejecucion de planes de mejora y de toma de
decisiones, son aspectos clave para responder a las necesidades de la sociedad. Sin embargo, es
un hecho que las universidades siguen siendo méas opacas de lo que es deseable, a pesar de que
en los Gltimos afios haya habido un esfuerzo comin por cambiar esta situacion.

La universidad espafiola ha desarrollado diversas iniciativas para evaluar la calidad de las
actividades universitarias. En particular, uno de los retos relevantes para garantizar la calidad en
el sistema universitario espafiol es la evaluacion de la actividad del profesorado universitario,
observandose la importancia cada vez mayor de las actividades de evaluacidn que aseguren la
calidad de los procesos formativos que afecten a los estudiantes, a la comunidad universitaria y
a la sociedad en general. Los resultados de la evaluacion permitiran a las universidades el disefio
y la ejecucion de planes de mejora de la actuacion del profesorado. Por tanto, es importante
disponer de herramientas de medicion que permitan evaluar la actividad del profesorado
universitario en sus tres dimensiones: docencia, investigacion y gestion. Sin embargo, muchas
veces el instrumento de evaluacion utilizado no responde a la necesidad de transparencia
exigida por la sociedad.

El objetivo de este trabajo es disefiar estrategias metodoldgicas para la construccion de
indicadores compuestos que permitan evaluar y medir conceptos multidimensionales
relacionados con la gestion de la educacidn superior. Para ello, se realiza una revision
exhaustiva de las diferentes técnicas estadisticas que se pueden aplicar en el desarrollo de
indicadores compuestos. Asimismo, se estudia la importancia de los indicadores como
herramienta bésica para una correcta gestion de la calidad y para la rendicion de cuentas en las
universidades.

Una vez realizada una revision sobre el panorama de los indicadores en la educacion
superior, este trabajo se centra en la evaluacion de las actividades académicas del personal
docente e investigador de la Universitat Politécnica de Valéncia. En primer lugar, se realiza un
analisis exploratorio del conjunto de indicadores propuestos por la universidad para la
evaluacion docente del profesorado, en el que se aplican técnicas estadisticas de reduccion de la



dimensionalidad y técnicas de clasificacion. Posteriormente, se proponen diferentes
metodologias de construccion de un indicador compuesto que mida la actividad docente del
profesorado, segln el tipo de normalizacion y ponderacion aplicado. Finalmente, se estudian las
caracteristicas analiticas de cada una de las metodologias propuestas mediante técnicas de
analisis de incertidumbre y de sensibilidad global para evaluar la calidad y robustez de los
modelos propuestos, segln los objetivos planteados por la universidad. El analisis de
incertidumbre se realiza mediante un procedimiento de simulacion cuasialeatoria y se visualiza
aplicando una técnica de agregacién no compensatoria sobre los resultados, conocida como
método de Copeland. Para realizar el analisis de sensibilidad global se emplea una metodologia
no paramétrica conocida como State Dependent Parameter basada en el Filtro de Kalman y en
técnicas de suavizado (smoothing). El andlisis de incertidumbre y de sensibilidad se consideran
técnicas necesarias que aportan validez y sustento metodoldgico a los indicadores compuestos
planteados.

Finalmente, se estudia la generalizacion del indicador compuesto referido a la actividad
docente y se disefia un indicador compuesto en el que se aplica una técnica de ponderacion y
agregacién no paramétrica conocida como Benefit of the Doubt para evaluar la actividad
académica de cada docente con respecto al resto, en base a las tres dimensiones principales del
profesorado universitario: docencia, investigacion y gestion universitaria. Asi pues, esta técnica
permite medir la eficacia relativa en el desarrollo de la actividad académica de cada docente
segun su perfil académico.

Las técnicas metodoldgicas propuestas en este trabajo resultan aplicables en cualquier
ambito de estudio y ofrecen un esquema de construccion de indicadores compuestos robusto y
transparente.



Resum

Els altims anys, les institucions d’educacié superior s’han sotmés a diversos canvis
condicionats, en gran mesura, per les exigéncies de la societat actual. El canvi d’una universitat
d’elits a una universitat de masses, la creixent demanda de millora de la qualitat, la globalitzacié
del coneixement, la competitivitat a nivell nacional i internacional, I’elaboracié de procediments
de millora interns, els canvis en les relacions amb I’administracio i amb la societat en general,
son alguns dels factors ineludibles i de creixent importancia en I’ambit de I’educacio superior a
Europa i arreu del mon.

La rendici6 de comptes, per a augmentar la confianca entre societat i universitat, i
I’exigéncia de transparéncia, en el disseny i I’execucié de plans de millora i en la presa de
decisions, s6n aspectes clau per a respondre a les necessitats de la societat. No obstant aixo, és
un fet que les universitats continuen sent més opaques del que fora desitjable, malgrat que els
Gltims anys s’haja fet un esfor¢ comu per canviar aquesta situacio.

La universitat espanyola ha desenvolupat diverses iniciatives per a avaluar la qualitat de les
activitats universitaries. En particular, un dels reptes rellevants per a garantir la qualitat en el
sistema universitari espanyol és I’avaluacio de I’activitat del professorat universitari, atesa la
importancia cada vegada major de les activitats d’avaluacié que asseguren la qualitat dels
processos formatius que afecten els estudiants, la comunitat universitaria i la societat en general.
Els resultats de I’avaluacié permetran a les universitats el disseny i I’execucié de plans de
millora de I’actuacio del professorat. Per tant, és important disposar d’eines de mesurament que
permeten avaluar I’activitat del professorat universitari en les tres dimensions que compren
aquesta: docencia, investigacio i gestio. No obstant aix0, moltes vegades I’instrument
d’avaluacio utilitzat no respon a la transparéncia exigida per la societat.

L’objectiu d’aquest treball és dissenyar estratégies metodologiques per a la construccio
d’indicadors compostos que permeten avaluar i mesurar conceptes multidimensionals
relacionats amb la gestié de I’educacié superior. Per a fer-ho, es porta a terme una revisio
exhaustiva de les diferents técniques estadistiques que es poden aplicar al desenvolupament
d’indicadors compostos. Aixi mateix, s’estudia la importancia dels indicadors com a eina basica
per a una correcta gestié de la qualitat i per a la rendicié de comptes a les universitats.

Una vegada realitzada la revisid del panorama dels indicadors en I’educacio6 superior, aquest
treball se centra en I’avaluacio de les activitats académiques del personal docent i investigador
de la Universitat Politecnica de Valéncia. En primer lloc, es fa una analisi exploratoria del
conjunt d’indicadors proposats per la universitat per a I’avaluacié docent del professorat, en qué
s’apliquen técniques estadistiques de reducci6 de la dimensionalitat i técniques de classificacio.
Posteriorment, es proposen diferents metodologies de construccié d’un indicador compost que
mesure I’activitat docent del professorat, segons el tipus de normalitzaci6 i ponderaci6 aplicat.



Finalment, s’estudien les caracteristiques analitiques de cadascuna de les metodologies
proposades mitjangant tecniques d’analisi d’incertesa i de sensibilitat global, a fi d’avaluar la
qualitat i robustesa dels models proposats, segons els objectius plantejats per la Universitat.
L analisi d’incertesa es porta a terme mitjancant un procediment de simulacié quasialeatoria, i
es visualitza aplicant una técnica de agregacié no compensatoria sobre els resultats, coneguda
com metode de Copeland. Per a realitzar I’analisi de sensibilitat global s’empra una metodologia
no parameétrica coneguda com State Dependent Parameter i basada en el filtre de Kalman i en
técniques d’allisatge (smoothing). L’analisi d’incertesa i la de sensibilitat es consideren com
técniques necessaries que aporten validesa i fonament metodologic als indicadors compostos
plantejats.

Finalment, s’estudia la generalitzacio de I’indicador compost referit a I’activitat docent, i es
dissenya un indicador compost en el qual s’aplica una tecnica de ponderacio i agregacié no
parametrica, coneguda com Benefit of the Doubt, per avaluar I’activitat académica de cada
docent respecte a la resta, sobre la base de les tres dimensions principals de la tasca del
professorat universitari: docéncia, investigacid i gestié universitaria. Aquesta técnica permet
mesurar I’eficacia relativa de cada docent segons el seu perfil académic.

Les tecniques metodologiques proposades en aquest treball son aplicables a qualsevol ambit
d’estudi, i ofereixen un esquema de construccio d’indicadors compostos robust i transparent.



Abstract

Over the past few years, higher education institutions have been submitted to various
changes largely conditioned by the demands of society. The change from a university for the
elite to a university for the masses, the increasing demand for the improvement in quality, the
globalization of knowledge, the competitiveness at national and international levels, the
development of internal improvement procedures, the changes in relationships with
administration and society in general; are some of the unavoidable factors of growing
importance in the field of higher education in Europe and around the world.

Accountability, to build trust between society and universities, and the demand for
transparency, for the design and implementation of plans for improvement and decision-making,
are key aspects for meeting society’s needs. Nevertheless, it is a fact that universities offer less
openness than desired, although in recent years there has been a common effort to change this
situation.

Spanish universities have developed several initiatives to assess the quality of university
activities. In particular, one of the relevant challenges to ensure quality in the Spanish university
system is the assessment of the university teaching staff activity. The importance of the
assessment activities is ever increasing. Such activities can help ensure the quality of
educational processes affecting students, the university community and society in general. The
evaluation results will allow the design and implementation of plans for improvement for the
performance of university teaching staff at universities. It is therefore important to have
measurement tools to assess the university teaching staff activity in three dimensions: teaching,
research and management. However, commonly the assessment instrument used does not meet
the need for the transparency which society demands.

The aim of this research is to design methodological strategies for building composite
indicators to assess and measure multidimensional concepts related to higher education
management. To that end, a thorough review of the statistical techniques that can be applied in
the development of composite indicators is performed. Furthermore, the importance of the
indicators as a basic tool for suitable quality management and accountability in universities is
studied.

After reviewing a summary of the use of indicators in higher education, this study focuses on
the assessment of the academic activities of the Universitat Politecnica de Valéncia teaching
staff. First of all, an exploratory analysis of all indicators proposed by the university, for their
teaching staff assessment, is performed. To do this, statistical techniques of dimensionality
reduction, and classification techniques are applied. Subsequently, different methodologies for
constructing a composite indicator that measures teaching activity are proposed, according to
the normalization and weighting techniques applied. Lastly, the analytical characteristics of



each of the methodologies proposed are studied, using uncertainty and global sensitivity
analysis techniques to evaluate the quality and robustness of the proposed models, according to
the goals set by the university. The uncertainty analysis is performed using a quasi-random
simulation process and applying a non-compensatory aggregation technique on the results,
known as the Copeland method. A nonparametric approach, known as the State Dependent
Parameter, based on the Kalman filter and smoothing techniques, is performed to apply global
sensitivity analysis. The uncertainty and sensitivity analysis are considered necessary techniques
to provide validity and methodological support for the composite indicators proposed.

Finally, the generalization of the composite indicator referring to teaching activity is studied,
and a composite indicator is designed to evaluate the academic activity of each teacher with
respect to the rest. This is based on the three main dimensions of university teachers: teaching,
research and university management. In order to do this, a non-parametric weighting and
aggregation technique called Benefit of the Doubt is applied. This technique measures the
relative effectiveness in the development of academic activities of each member of university
teaching staff, according to their academic profile.

The methodological techniques proposed in this study are applicable in any field of research,
and they provide a robust and transparent construction scheme of composite indicators.
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Capitulo 1

Introduccion

En las ultimas décadas se ha discutido abiertamente sobre el uso de indicadores con el fin de
orientar y justificar la toma de decisiones en la ensefianza de educacion superior. Hay quienes
estan absolutamente en contra del uso de los indicadores como herramienta de medicién de
aspectos relacionados con la educacion superior y, por el contrario, quienes estan a favor de su
uso para la toma de decisiones educativas. Pero lo mas comudn es encontrar, en estudios
relacionados con indicadores, reflexiones en las que se hacen advertencias sobre el uso que se
les debe dar y sobre las precauciones que se deben tener (Higher Education Quality Council,
1996).

Algunas de las razones de esta controversia son la discrepancia en la definicion de unos
objetivos claros sobre el uso que se le va a dar al indicador, la dificultad en la definicion de
indicadores disefiados para la posterior comparacion entre instituciones o la preocupacién de
convertirlos en una meta por si mismos cuando simplemente son una manifestacion parcial de
una realidad compleja (Vroeijenstijn, 1995). Otro de los argumentos que se suele utilizar en
contra del uso de indicadores, que es una de las razones por las que se ha avanzado tan poco en
el desarrollo de informacion sobre las universidades, es el deber de proteger la solidez de unas
instituciones centenarias de las modas o rapidas fluctuaciones del mundo exterior (Mora,
1999a).

A pesar de los muchos inconvenientes que presentan por encontrarse todavia en fase de
perfeccionamiento e incluso de creacion, lo cierto es que facilitan la toma de decisiones, aportan
informacidn relevante acerca de fendmenos educativos y permiten analizar su evolucion en el
tiempo, siempre y cuando se definan claramente los objetivos de su uso y vayan acompafiados
de juicios y estimaciones cualitativas bien argumentados y centrados en la singularidad de la
institucion, programa o persona evaluados.

Segln Mora (1999a), el uso de indicadores como herramienta de medicion puede ayudar
considerablemente a establecer un cierto orden y a hacer previsiones en un sistema tan complejo
como es en la actualidad cualquier institucion universitaria. No cabe duda que cada vez es mas
comun su uso en el ambito de la educacién superior, tanto para el funcionamiento a nivel
interno de las universidades como para la realizacion de comparaciones entre instituciones o
paises (ARWU, 2003; QS, 2005; SCImago, 2007; Aguillo, Ortega y Fernandez, 2008; Torres-
Salinas et al., 2011; Instituto de Evaluacion, 2011a; Instituto de Evaluacién, 2011b). Como
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consecuencia, se han aumentado los recursos para su elaboracién y se ha mejorado la
metodologia empleada para su construccion. Asi pues, son muchas las organizaciones dedicadas
a la definicion de indicadores de educacion y a la recopilacion de datos, como por ejemplo la
OCDE, EUROSTAT, el Instituto de Estadistica de la UNESCO (UIS), el Sistema Estadistico
Europeo (SEE) que incluye el Instituto Nacional de Estadistica (INE) de todos los estados
miembros, el Instituto de Evaluacion (IE) del Ministerio de Educacion, Cultura y Deporte o la
CRUE.

Una de las conclusiones a las que se ha llegado sobre el uso de indicadores es que por si
solos son una herramienta limitada, pero utilizados dentro de los actuales procesos de calidad en
las universidades pueden convertirse en una herramienta auxiliar y valiosa para la mejora,
ademas de servir como medio de informacion para las administraciones publicas y la sociedad
sobre el funcionamiento interno de las instituciones de educacion superior (rendicion de
cuentas) (Mora, 1999a). Desde el mismo punto de vista, Olivera (1997) afirma que no se debe
magnificar su utilidad ni condenarlos, sino utilizarlos como instrumentos que faciliten el analisis
para la medicidn de complejos fendémenos educativos y su planificacion.

Sin embargo, muy pocas veces un indicador proporciona por si solo informacidn suficiente
para la comprension de esos fendbmenos educativos tan complejos. Incluso muchas veces resulta
complicado interpretar una tendencia comdn en un sistema de indicadores simples para la
formulacion y el anélisis de politicas publicas. Es por eso que tanto los tomadores de decisiones
como los grupos de interés y los medios de comunicacion han manifestado, durante los ultimos
afios, un interés creciente por disefiar mecanismos o herramientas Utiles que, aplicados sobre un
sistema de indicadores, permitan evaluar conceptos complejos en diferentes areas de estudio con
el objetivo de hacer comparaciones simples entre las distintas unidades de analisis medidas.
Dichas herramientas de medicidn desarrolladas se conocen como indicadores compuestos 0
indices, y son la combinacion o agregacién matematica de un conjunto de indicadores simples
con el objetivo de resumir un concepto multidimensional en un indice simple o unidimensional
en base a un modelo conceptual subyacente (Nardo et al., 2008).

La mayoria de estudios realizados hasta ahora sobre indicadores compuestos miden
conceptos multidimensionales sobre un grupo de paises para una posterior comparacion entre
ellos. De esta forma, parece mas facil para el publico en general interpretar los indicadores
compuestos que identificar tendencias comunes en diferentes indicadores simples. ElI nimero
existente de indicadores compuestos crece afio tras afio y se aplica en diferentes &mbitos de
interés. La proliferacién de estas herramientas de medicién es un claro sintoma de su
importancia politica y de su relevancia operativa en la toma de decisiones (Granger, 2001). Para
hacerse una idea, la bdsqueda en “Google Scholar” de la palabra “Composite Indicators” en
septiembre de 2013 dio un resultado de 9.270 entradas, mientras que en octubre de 2005 fueron
992. La mayoria de ellos se han desarrollado en los ultimos afios, siendo la UE y la OCDE las
organizaciones pioneras en el desarrollo de iniciativas relacionadas con estos conceptos
generando una coleccion de documentacion que sirve de punto de partida para su estudio (Nardo
et al., 2008). Asi mismo, organizaciones como Naciones Unidas y la Comision Europea han
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desarrollado indicadores compuestos de gran interés para la sociedad en general (European
Commission-DG ECFIN, 2000; United Nations Development Programme, 2001; European
Commission-DG MARKT, 2001; European Commission-DG ENTR, 200l1a; European
Commission-DG ENTR, 2001b; European Commission-DG ECFIN, 2004; European
Commission-DG ENTR, 2004; Annoni y Kozovska, 2010).

La construccion de indicadores compuestos suele realizarse en maltiples areas de la gestion
publica tales como la economia y sus diversos sectores (industria, agricultura, servicios, etc.), el
desarrollo social y el andlisis integrado del medio ambiente y su interaccion con el desarrollo
econdmico y social. También suelen aplicarse en la formulacidn de politicas de promocidn de la
innovacién y la investigacion cientifica (Griliches, 1990; Cox et al., 1992; Féare et al., 1994;
Lovell, Pastor y Turner, 1995; Cribari-Neto, Jensen y Novo, 1999; Forni et al., 2001; Saisana y
Tarantola, 2002; Wilson y Jones, 2002; Huggins, 2003; Grupp y Mogee, 2004; Munda, 2005;
Nardo et al., 2008).

En el contexto de la educacion superior los indicadores compuestos mas conocidos son los
famosos rankings de universidades, cuyo objetivo principal es realizar comparaciones entre
instituciones o paises (ARWU, 2003; QS, 2005; SClmago, 2007; Saisana, 2008; Aguillo, Ortega
y Ferndndez, 2008; Torres-Salinas et al., 2011). Estos indicadores compuestos surgen como
guias para la ayuda en la toma de decisiones por parte de los potenciales usuarios y los
estudiantes. Ademas, también pueden ser utilizados como herramientas de benchmarking por
parte de las propias instituciones de educacién superior. Adicionalmente a los rankings, también
se han construido indicadores compuestos a nivel interno de funcionamiento universitario
(Pulido y Pérez, 2003; Universitat Politecnica de Valéncia, 2008; Vicerrectorado de Calidad y
Evaluacion de la Actividad Académica de la UPV, 2010; Ramoén, Ruiz y Sirvent, 2010; Bana e
Costa y Oliveira, 2011).

La construccién cada vez mayor de indicadores compuestos en el contexto de educacién
superior puede ser debida a los cambios de estrategias que exige el paso de un universidad
tradicional a una universidad al servicio del conocimiento y, por tanto, a los cambios en las
relaciones con la administracion, en el sistema de rendicion de cuentas, en las relaciones con la
sociedad y en la elaboracion de procesos internos de mejora (Mora, 1999b).

El principal objetivo del proceso de convergencia de la ensefianza de educacion superior es
convertir a los sistemas universitarios europeos en un referente internacional por la calidad de la
ensefianza impartida (Medina, 2005). Son numerosas las iniciativas ya aplicadas en nuestro pais
que inculcan la “filosofia de la calidad” de las actividades universitarias medidas a través de la
evaluacion (Calderon y Escalera, 2008). Ejemplos de esas iniciativas son el Programa
Experimental de Evaluacion, el proyecto Piloto Europeo de la Evaluacion de la Ensefianza, los
procesos de evaluacion interna y externa que se llevaron a cabo en el marco del Plan Nacional
de Evaluaciéon de la Calidad de las Universidades y en el Il Plan de la Calidad de las
Universidades, y las actividades de evaluacion llevadas a cabo por ANECA (el programa de
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evaluacion institucional, el programa de certificacion, el programa de Convergencia Europea y
el programa de evaluacion del profesorado).

La universidad espafiola se plantea alcanzar muchos retos relevantes con el fin de conseguir
una mayor calidad en el sistema universitario espafiol y competitividad en relacion con el resto
de universidades europeas. Este trabajo de investigacion se centra en uno de los retos en
particular, la evaluacion del profesorado universitario. La transformacion surgida como
consecuencia de la implantacion de las directrices del Espacio Europeo de Educacion Superior
tiene una influencia directa en la actividad docente del profesorado, observandose la
importancia cada vez mayor de las actividades de evaluacidon que aseguren la calidad de los
procesos formativos que afecten a los estudiantes, a la comunidad universitaria y a la sociedad
en general (European Commission Education and Training, 2009). Los resultados de la
evaluacion permitiran a las universidades el disefio y la ejecucion de planes de mejora de la
docencia y la investigacién. Por tanto, es importante disponer de herramientas de medicion que
permitan evaluar la actividad del profesorado universitario en sus tres dimensiones: docencia,
investigacion y gestion.

Esta continua demanda del uso de indicadores en la educacion superior se ha visto
incrementada por el desarrollo de las nuevas tecnologias que han generado nuevas posibilidades
en el manejo de datos con gran cantidad de informacidn cuantitativa sobre la que es importante
organizar y sintetizar la informacion de forma rapida y eficiente (Vidal, 1999). Para concluir
con decisiones finales ricas en informacion sobre los indicadores compuestos definidos es
necesario combinar la inevitable opinion de los expertos como fuente principal de informacion
para los tomadores de decisiones y los procedimientos estadisticos que justifican la correcta
construccion.

Sin embargo, el descuido metodol6gico durante el disefio del indice, la falta de informacion
y el uso de datos inconsistentes pueden dar lugar a conclusiones demasiado simplificadas. La
construccion de un indicador compuesto requiere de etapas subjetivas en las que se emiten
juicios de valor para la eleccion de los diferentes supuestos. Ejemplos de estas etapas son: la
eleccion de los indicadores simples, la imputacion de datos faltantes, la ponderacion de cada
indicador y dimension, la eleccion del método de agregacion, etc. Dichas elecciones subjetivas
forman la base de su construccion, por lo que es imprescindible evaluar la calidad y
transparencia del indice mediante técnicas de andlisis de sensibilidad y de incertidumbre.

En conclusién, la Tesis Doctoral tiene una relacién directa con dos de los objetivos
estratégicos a los que la universidad esparfiola deberia prestar una especial atencion, puesto que
hoy por hoy constituyen uno de los puntos mas débiles del sistema universitario. Estos objetivos
son la mejora de la calidad de los procesos de ensefianza-aprendizaje y la transparencia
informativa sobre lo que las universidades ofrecen. Este ultimo aspecto es sin duda una
herramienta esencial para la rendiciéon de cuentas de las universidades tanto pablicas como
privadas (Mora y Vilalta, 2011). Por ese motivo, las universidades necesitan disponer de
herramientas de medicion que les permitan medir y evaluar los diversos fendémenos complejos
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de la ensefianza de educacion superior. De esta forma, pueden disponer de informacién atil y
fiable que ayude en la toma de decisiones y que permita innovar y mejorar en la calidad de los
procesos educativos. En este contexto, el trabajo de investigacion aporta una mejora en el disefio
de estrategias metodoldgicas para la construccion de indicadores compuestos como
herramientas de medicion en la gestion universitaria y, en particular, en la evaluaciéon del
profesorado universitario, basadas en técnicas estadisticas y analizadas posteriormente mediante
técnicas de analisis de sensibilidad y técnicas de incertidumbre para darle sustento técnico,
fiabilidad y validez a la construccién del indicador compuesto.






Capitulo 2

Objetivos

El objetivo principal de la Tesis Doctoral es disefiar estrategias metodoldgicas para la
construccion de indicadores compuestos que permitan medir conceptos multidimensionales
relacionados con la gestion de la educacion superior. La finalidad es proporcionar herramientas
gue contribuyan a aumentar la transparencia y calidad de los procesos de evaluacion de las
actividades del profesorado universitario.

El objetivo general del trabajo se concreta en los siguientes objetivos especificos:

1. Adaptar las directrices recogidas en los principios tedricos generales desarrollados en el
campo de la construccion de indicadores compuestos para la evaluacion de conceptos
multidimensionales en el campo de la educacion superior.

2. Estudiar la aplicacion de técnicas estadisticas en cada una de las etapas de construccion de
un indicador compuesto que mida la evaluacion docente del profesorado, siguiendo los
objetivos estratégicos de la Universitat Politécnica de Valéncia (UPV).

3. Validar la calidad y robustez de las metodologias propuestas aplicando un anélisis de
sensibilidad y de incertidumbre, y proponer diferentes técnicas de visualizacién de los
resultados de este ultimo.

4. Disefiar un modelo de evaluacion de la actividad académica del profesorado universitario
de la UPV que permita medir la eficacia relativa de cada profesor con respecto al resto
teniendo en cuenta su perfil docente, investigador y gestor.

ESTRUCTURA DEL TRABAJO

La Tesis Doctoral se ha estructurado en nueve capitulos y cinco anexos como se describe a
continuacion.

En el capitulo 3 se profundiza sobre el concepto de indicador compuesto ya que es la
herramienta de medicion empleada en este estudio. Desde una perspectiva metodoldgica, se
realiza una revisién exhaustiva de las posibles técnicas estadisticas que se pueden aplicar en
cada una de las etapas de la construccién de un indicador compuesto. En estas etapas se
incluyen el tipo de normalizacion de los datos, el tipo de ponderacion y agregacion de los
indicadores simples y, finalmente, el tipo de anélisis de sensibilidad y de incertidumbre que se
puede aplicar para evaluar la calidad y robustez del indicador compuesto construido.

33
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En el capitulo 4 se estudia el papel de los indicadores en el contexto de la educacion
superior. Asimismo, se describen proyectos de investigacion relevantes en los que se emplean
los indicadores como herramientas de medicion en las instituciones de educacion superior. Estos
son el proyecto “European indicators and ranking methodology for university third mission”,
“Sistema integral de informacion sobre las instituciones de educacion superior de América
Latina para el area comin de educacion con Europa”, “The european classification of higher
education institutions” y el proyecto “Multi-dimensional global ranking of universities, a
feasibility project”.

En el capitulo 5 se presentan dos modelos de evaluacion del profesorado propuestos por la
Universitat Politécnica de Valencia. En primer lugar, se describe el modelo de construccion del
indice de Actividad Docente que evalia, como su nombre indica, las actividades docentes
realizadas por el profesorado. Seguidamente, se expone la metodologia de construccion del
indice de Actividad Académica que recoge las tres actividades principales del profesorado
universitario: docencia, investigacion y gestion académica.

El objetivo de estos tres primeros capitulos es revisar las distintas metodologias existentes
para la construccién de indicadores compuestos y mostrar la importancia y utilidad de los
indicadores como herramienta de evaluacién académica y de rendicion de cuentas.

En el capitulo 6 se realiza un estudio metodoldgico para la construccion de un indicador
compuesto que evalle la actividad docente del profesorado de la UPV. El procedimiento de
construccion se divide en etapas en las que se aplican las técnicas de analisis mas adecuadas en
base a los datos disponibles para el estudio. Por Gltimo, se validan las metodologias empleadas
mediante la aplicacién de técnicas de analisis de sensibilidad y de incertidumbre. El objetivo de
este capitulo es mostrar la importancia que tiene la aplicacidn de técnicas estadisticas en el
procedimiento de construccion de un indicador compuesto empleado para la medicion de
actividades realizadas por el profesorado.

En el capitulo 7 se propone una metodologia alternativa a la propuesta por la UPV para la
medicion de la actividad académica del profesorado. Esta metodologia se conoce como Benefit
of the Doubt (BOD) y deriva de la técnica Data Envelopment Analysis (DEA). Primeramente se
describe, de forma tedrica, la metodologia empleada asi como las ventajas y limitaciones de su
aplicacidn, y se resume el estado del arte de la aplicacién de esta técnica en el &mbito académico
universitario. Seguidamente, se proponen escenarios de trabajo alternativos en los que se emplea
la metodologia BOD vy, finalmente, se valida y justifica la metodologia empleada para la
evaluacion de la actividad académica del profesorado de la UPV. El objetivo de este capitulo es
disefiar modelos de indicadores compuestos para la evaluacién de la actividad académica del
profesorado que tengan en cuenta los distintos perfiles docentes.

En el capitulo 8 se exponen las conclusiones obtenidas como resultado del trabajo de
investigacion desarrollado en la presente Tesis Doctoral, asi como las futuras lineas de
investigacion a desarrollar después de este estudio.
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Finalmente en el capitulo 9 se muestra la bibliografia consultada para la redaccion de la
memoria y en los anexos del capitulo 10 se adjunta informacién adicional sobre técnicas
aplicadas en el estudio y sobre resultados obtenidos de forma més detallada.






Capitulo 3

Metodologia y proceso de
construccion de un Indicador
Compuesto

3.1. Introduccion alos Indicadores Compuestos

Los Indicadores Compuestos (ICs), también conocidos como indices, resumen la
informacion contenida en los sistemas de indicadores. Ademas, se consideran herramientas
eficaces que contribuyen a la formulacién y al andlisis de politicas publicas, asi como a su
evaluacion y comunicacion. Por su capacidad de sintesis, permiten atraer la atencion del publico
dando lugar a la creacion de argumentos convincentes y contribuyendo en los debates de
politicas integradas que promueven el tema de interés.

La mayoria de estudios sobre ICs realizados hasta el momento miden conceptos
multidimensionales sobre un grupo de paises con el objetivo de realizar una posterior
comparacion entre ellos. De esta forma, parece mas facil para el publico en general interpretar
los ICs que identificar tendencias comunes en diferentes indicadores simples.

El numero existente de ICs crece afio tras afio y se aplica a diferentes campos de estudio
(revision reciente que cita mas de 160 ICs (Bandura y Martin, 2006)).
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Figura 3.1. Evolucién del nimero de ICs construidos
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La proliferacién de los ICs es un claro sintoma de su importancia politica y de su relevancia
operativa en la toma de decisiones (Granger, 2001). Para hacerse una idea del crecimiento de
ICs desarrollados la busqueda en “Google Scholar” de la palabra “Composite Indicators” dio un
resultado de 9.270 entradas en septiembre de 2013, mientras que en octubre de 2005 fueron 992.
La mayoria de ellos se han desarrollado en los ultimos cuatro afios (Joint Research Centre,
2010).

La Unién Europea y la Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico
(OCDE) han sido organizaciones pioneras en el desarrollo de iniciativas relacionadas con estos
conceptos en diferentes dmbitos de estudio: innovacién/tecnologia, sociedad, globalizacion,
medio ambiente, economia,...; generando una coleccién de documentacion que sirve de punto
de partida para su estudio (Nardo et al., 2008). Asimismo, organizaciones como Naciones
Unidas y la Comisién Europea han desarrollado ICs de gran interés por parte del publico en
general (European Commission-DG ECFIN, 2000; United Nations Development Programme,
2001; European Commission-DG MARKT, 2001; European Commission-DG ENTR, 2001a;
European Commission-DG ENTR, 2001b; European Commission-DG ECFIN, 2004; European
Commission-DG ENTR, 2004).

En el contexto de analisis de politicas, tanto a nivel nacional como internacional, los 1Cs
suelen utilizarse para establecer ejercicios de benchmarking acerca del desempefio de las
unidades de andlisis con respecto a una unidad de andlisis referencial (Huggins, 2003). De esta
forma, el uso de esta herramienta de medicién facilita la interpretacion de los escenarios que
deben considerar los tomadores de decisiones, permite identificar tendencias generales y
establecer una serie de prioridades politicas (Freudenberg, 2003; Saltelli, 2007). Por otra parte,
algunos de los ICs disefiados hasta el momento tienen como objetivo general la construccion de
un ranking de unidades de analisis y su evaluacién comparativa de acuerdo con algunas de las
dimensiones globales (Cherchye, 2001; Kleinknecht, Van Montfort y Brouwer, 2002).

En el proceso de definicion de un IC existen tres niveles de agrupacion de indicadores
(Freudenberg, 2003):

1. El conjunto de indicadores simples o indicadores individuales. Suele ser visto como un
primer paso en la acumulacion de informacidn cuantitativa ya existente

2. Los indicadores tematicos o también llamados dimensiones. Son indicadores simples o
individuales agrupados segun un tema o area especifica. Este procedimiento requiere
identificar conjuntos de indicadores conectados o relacionados conceptualmente, o segln
propiedades estadisticas similares

3. Los ICs. Se generan al combinar los indicadores teméticos y presentarlos como una medida
compuesta Unica
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Sin embargo, el descuido metodoldgico durante su disefio, la falta de informacién y el uso de
datos inconsistentes puede dar lugar a conclusiones, si no erréneas, demasiado simplificadas. Su
“imagen general” resultante invita a los usuarios, en especial a los tomadores de decisiones, a
obtener conclusiones muy simplistas. No obstante, los ICs deben ser vistos como un medio para
iniciar el debate y fomentar el interés publico, y ho como una Unica herramienta a partir de la
cual se obtienen resultados definitivos e indiscutibles.

Las principales criticas de la construccidn de un IC se centran en aquellas etapas en las que
se deben hacer juicios de valor: la seleccion de los indicadores simples, el tratamiento de los
datos, la eleccidn del modelo de agregacién, la asignacion de pesos a los indicadores, etc. Las
diferentes elecciones metodoldgicas pueden dar lugar a una manipulacion en los resultados.
Como consecuencia, la mejora en la construccion y utilizacion de los ICs parece ser un tema
actual de investigacion muy importante, tanto desde el punto de vista tedrico como operativo
(European Commission, 2001; Paruolo, Saltelli y Saisana, 2013).

3.2. Consideraciones preliminares

3.2.1. Definicidon y objetivo de un indicador

Uno de los principios basicos de la gestion de la calidad de un proceso, institucion, producto
0 servicio es el enfoque objetivo hacia la toma de decisiones. Esto significa que las decisiones
deben basarse en el anélisis de datos y en la informacion disponible. Para obtener informacion
relevante de manera eficiente es necesario disponer de un conjunto de datos medido de forma
sistematica, periddica y precisa, y organizado de manera que facilite la lectura y el analisis a los
distintos miembros de una organizacion. A este conjunto de datos es lo que se conoce como un
sistema de indicadores.

Existen numerosas definiciones del concepto indicador. Segun Chevalier, Choiniere y
Bernier (1992) un indicador es una “medida de la parte observable de un fendmeno que permite
valorar otra porcion no observable de dicho fenémeno™. Por otra parte, segin Ott (1978), un
indicador resulta ser la “forma mas simple de reduccién de una gran cantidad de datos,
manteniendo la informacion esencial para las cuestiones planteadas a los datos™.

A menudo son un compromiso entre la exactitud cientifica y la informacion disponible a un
precio razonable. La aproximacién de Gallopin (1996) estd inclinada hacia la definicion de
indicador desde la vision de la Teoria de Sistemas. Este autor define los indicadores como
variables (y no valores), es decir, “representaciones operativas de un atributo, las cuales son
definidas en términos de un procedimiento de medida u observacién determinado. Cada
variable puede asociarse a una serie de valores o estados a través de los cuales se manifiesta”.
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Segun Sizer, Spee y Bormans (1992), un indicador es una “afirmacion cuantificada sobre
los recursos utilizados o los resultados obtenidos en areas relacionadas con los objetivos
especificos en una determinada empresa™.

Una de las definiciones mas utilizadas en la literatura es la que proporciona Bauer (1996).
Este autor sefiala que los indicadores son ““estadisticas, series estadisticas o cualquier forma de
indicacion que nos facilita estudiar donde estamos y hacia dénde nos dirigimos con respecto a
determinados objetivos y metas, asi como evaluar programas especificos y determinar su
impacto”.

La norma UNE 66175 (AENOR, 2003) define un indicador como un “dato o conjunto de
datos que ayudan a medir objetivamente la evolucion de un proceso o de una actividad™.
También lo define como ““‘un parametro que permite evaluar de forma cuantitativa la eficacia
y/o eficiencia de los procesos”.

De forma matematica se define un indicador simple como una funcién de una 0 mas
variables que conjuntamente miden una caracteristica o atributo de los individuos de estudio
(Schuschny y Soto, 2009). Por otra parte, Saltelli y Tarantola (2002) definen los indicadores
como piezas de informacion que resumen las caracteristicas de un sistema o subrayan lo que
estd pasando en el sistema.

El uso de indicadores permite llevar a cabo un seguimiento de los objetivos propuestos
midiendo su grado de cumplimiento y su calidad. Ademas, permite resumir extensos conjuntos
de datos y, enfocandolos en una dimension temporal, permite observar tendencias de la
situacion de un pais, regién, empresa, investigacion, producto o servicio en lo referente a su
economia, calidad, desarrollo, etc. Se trata de herramientas muy Utiles que ayudan a entender la
situacion de los problemas, a analizar la evolucién en el tiempo y a hacer previsiones futuras.
Ademas, una de sus funciones mas importantes es la comparabilidad entre las observaciones,
bien sea de la calidad de servicios o productos, del desarrollo econdémico y social de paises, etc.

La confeccién de un indicador no es una tarea facil y en su proceso intervienen muchas
etapas a desarrollar. Asi, cuando se define un indicador se le debe asignar un nombre y
establecer el objetivo para el que se crea. Ademas, dicho indicador estara enclavado dentro de
una tipologia concreta, ya que los indicadores se pueden clasificar segin multitud de variables.

En el proceso de definicion de un indicador debe especificarse de forma precisa la unidad de
medida, los elementos que lo componen, el origen de los datos y el significado que se le debe
dar al resultado numérico final. La periodicidad de medida prevista y la forma de calculo seran
también importantes peculiaridades de cada indicador. Por ultimo, serd necesario que quede
especificada cual va a ser la unidad responsable de la medicion y evaluacion del indicador.
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3.2.2. Escalas de medida de un indicador

El analisis de datos implica la separacion, identificacion y medida de la variaciéon en un

conjunto de indicadores. La medida es importante para representar con precision el concepto de
interés y es crucial en la seleccion de posteriores métodos estadisticos (Hair et al., 2007).

Cabe destacar que existen mdaltiples clasificaciones de indicadores a menudo confluyentes.

Una clasificacion muy utilizada es la que distingue entre indicadores cuantitativos y
cualitativos:

Indicador de caracter cuantitativo o métrico. Los indicadores de datos métricos estan
constituidos de tal forma que las unidades de analisis pueden ser identificadas por
diferencias entre grados o cantidades. Las medidas métricas son las mas apropiadas para
casos que involucran cantidades o magnitudes. Pueden ser:
— Numérico absoluto: cuando las unidades del indicador derivan directamente de su
significado
— Numérico relativo: cuando se consideran ratios o porcentajes de diferentes variables

Indicador de caracter cualitativo o no métrico. Los datos no métricos son atributos,
caracteristicas o propiedades categoricas que identifican o describen a un sujeto. Describen
diferencias en tipo o clase indicando la presencia 0 ausencia de una caracteristica o
propiedad. Muchas propiedades son discretas porque tienen una caracteristica peculiar que
excluye todas las demas caracteristicas. Las medidas no métricas pueden tener:

— Escalas nominales. La medida con una escala nominal asigna nimeros que se usan
para etiquetar o identificar sujetos u objetos. Las escalas nominales, también
conocidas como escalas de categoria, proporcionan el nimero de ocurrencias en cada
clase o categoria de la variable que se esta estudiando. Por tanto, los numeros o
simbolos asignados a los objetos no tienen mas significado cuantitativo que indicar la
presencia o ausencia del atributo o caracteristica bajo investigacion

— Escalas ordinales. Las escalas ordinales representan un nivel superior de precision
de medida. Las variables pueden ser ordenadas o clasificadas con escalas ordinales en
relacién a la cantidad del atributo poseido. Cada subclase puede ser comparada con
otra en términos de una relacion de “mayor que” o “menor que”

3.2.3. Tipos de indicadores

Existe una amplia literatura sobre tipologia, caracteristicas y propiedades de los diferentes

indicadores segln el area de estudio y el objetivo perseguido. A continuacién se mencionan
cuatro tipos de indicadores:
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Indicadores de Actividad: indicadores formulados en términos absolutos que se
concentran en Qué actividades se desarrollan y en Qué cantidad

Indicadores de Rendimiento/Eficiencia: indicadores que miden el nivel de ejecucion del
proceso, se concentran en el Como se hicieron las cosas y miden el rendimiento de los
recursos utilizados por un proceso. En este grupo se consideran solamente indicadores
objetivos

Indicadores de Percepcion: indicadores basados en juicios de valor que reflejan
percepciones y opiniones de grupos de interés sobre una institucién o su entorno

Indicadores de Impacto: indicadores que miden las consecuencias derivadas de las
actividades que reflejan

3.2.4. Propiedades que debe cumplir un indicador

Para que los indicadores sean utilizados en plena confianza y resulten de gran utilidad se

deben establecer unos criterios que deben reunir todos ellos.

Son muchos los autores que han propuesto criterios de seleccion de indicadores. Sin

embargo, parece haber un acuerdo general en el cumplimiento de al menos las propiedades
siguientes (Carot et al., 2012):

Pertinencia: un indicador debe reflejar los rasgos distintivos que identifican y caracterizan
el fenémeno que pretende describir

Validez: de forma resumida, se dice que hay validez cuando el indicador mide lo que dice
medir

Fiabilidad: los indicadores deben producir medidas estables y replicables

Comparabilidad: entre mediciones realizadas a objetos distintos o en el mismo objeto en
distintos momentos

Comunicabilidad: los indicadores deben ser facilmente entendibles por los distintos
grupos de interés implicados

Resistencia a la manipulacion: los indicadores deben ser resistentes a la manipulacion,
tanto en el disefio como en la interpretacion final de éstos. Si un indicador puede ser
facilmente manipulado por el individuo u organismo evaluado, su validez se reduce
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— Factibilidad: los indicadores deben poderse calcular en distintos momentos y para
distintos objetos

— Economia: tanto en la recogida de datos o generacién como en el procesamiento

— Vinculacién con los objetivos: cada tipo de objetivo debe tener asociado claramente sus
indicadores y éstos deben ser los adecuados a su naturaleza

3.2.5. Propiedades de un sistema de indicadores

Habitualmente los indicadores no se manejan de forma individual, sino formando parte de
sistemas estructurados de indicadores que permitan medir el grado de cumplimiento de los
objetivos planteados por cualquier organizacion. Es deseable que estos sistemas satisfagan, a su
vez, determinadas propiedades adicionales que debe cumplir cada uno de los indicadores.

Las caracteristicas deseables son multiples y muy variadas. A continuacién se describen
algunas de ellas:

— Completitud: el sistema de indicadores en su conjunto debe reflejar la totalidad del objeto
de la medicidn, en el que cada indicador representa parcialmente un aspecto de ese objeto

— Pertinencia: del mismo modo que cada indicador debe ser pertinente en el aspecto
concreto que pretende medir, el sistema en su totalidad debe serlo también

— Simplicidad: ademas de ser completo y pertinente, el sistema también debe ser lo mas
reducido posible en nimero de indicadores y éstos a su vez lo mas simples posible

— Precision: el conjunto de indicadores debe estar definido sin dar lugar a ambigiiedad, de
modo que pueda ser medido o interpretado por cualquier usuario

— Utilidad: el sistema de indicadores debe responder a los intereses de los distintos grupos
implicados proporcionando una herramienta Util de apoyo a la toma de decisiones

Ademas, los sistemas de indicadores deben ser aceptados por los agentes implicados, por lo
gue es muy importante la participacion de todos ellos en el disefio.



44 Capitulo 3

3.3. Definicidon y objetivo de un Indicador Compuesto

Normalmente se distingue entre indicadores simples e ICs (o indices). En términos técnicos
los primeros, como se ha visto en la seccion anterior, se definen como una funcion de una o mas
variables que conjuntamente miden una caracteristica o atributo de las unidades de anélisis del
estudio. Para efectos del presente documento, se denotard como IC al que se construye como
funcion de dos o mas variables, en cuyo caso se estan midiendo caracteristicas
multidimensionales (p. ej. calidad ambiental, salud humana, sostenibilidad, calidad educativa,
etc.). No obstante, esta jerarquia entre indicadores no puede tomarse como una regla general,
pues en muchos casos indicadores simples son utilizados como indices para la toma de
decisiones (Gallopin, 1997).

Sistema de Indicador

Métrica Indicador indicadores Compuesto

Figura 3.2. Proceso de elaboracién de indices

De acuerdo con Nardo et al. (2008), un IC es la combinacién (agregacién) matematica de un
conjunto de indicadores simples con el objetivo de resumir un concepto multidimensional en un
indice simple (unidimensional) en base a un modelo conceptual subyacente. Puede ser de
caracter cuantitativo o cualitativo, segun los requerimientos del analista.

De igual forma, Saisana y Tarantola (2002) definen los ICs como combinaciones
matematicas de indicadores simples que no tienen una unidad de medida comdn.

Otra definicion muy conocida en la literatura sefiala que un IC es algo que proporciona una
pista sobre un asunto de mayor importancia o hace perceptible una tendencia o fenémeno que
no es detectable a simple vista (Hammond et al., 1995).

El principal objetivo de un IC es cuantificar y simplificar la informacion del conjunto de
indicadores simples, de forma que se transmita la comprension del tema que se estd analizando
tanto a las partes interesadas como al publico en general.

La divergencia de opiniones sobre el uso de indicadores aumenta al mismo ritmo que la
evidencia del papel de éstos en la vida publica. De entre todos los indicadores, los ICs han
experimentado un aumento en su popularidad en los ultimos afios debido, quizas, a su capacidad
de explicar conceptos complejos (Saisana y Tarantola, 2002). Sin embargo, existen ciertas
limitaciones de los ICs que se deben conocer para mejorar su disefio y evitar posibles criticas a
su construccion (Saisana y Tarantola, 2002; Schuschny y Soto, 2009).
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VENTAJAS DEL USO DE ICs

LIMITACIONES EN EL USO DE ICs

- Sirven para resumir temas complejos y
multidimensionales. Integran y sintetizan
diferentes dimensiones del concepto que
miden. Facilitan la evaluacién de la eficacia
de las politicas y la rendicién de cuentas

- Permiten disponer de una ‘imagen de
contexto’ (o ‘imagen general’) que facilita
la interpretacién de temas complejos. Por el
contrario, encontrar una tendencia en cada
uno de los indicadores por separado es
mucho més costoso y complicado. Facilitan,
por tanto, la tarea de construccion de
rankings de unidades de andlisis en temas
multidimensionales

- Atraen el interés publico por su capacidad
de proporcionar una comparaciéon |y
evolucién entre las diferentes unidades de
analisis

- Ayudan a reducir el tamafio de la lista de
indicadores simples

Pueden transmitir un mensaje confuso si estan
mal construidos o son mal interpretados

La ‘imagen general’ que transmiten puede
llevar a conclusiones simplistas en la opinion
de los politicos. Los ICs se deben utilizar en
combinacién con los indicadores simples para
extraer conclusiones politicas adecuadas

Su construccion requiere de fases en las que se
deben hacer juicios de valor.

Para una correcta construccion, los juicios de
valor deben ser transparentes y deben basarse
en principios estadisticos siempre que sea
posible. Ademas, deben ir acompafiados de un
andlisis de sensibilidad y de incertidumbre que
evalle la calidad y robustez de los resultados

Su disefio debe realizarse a partir de un
conjunto de informacién medible. Ello requiere
gue los datos estén ampliamente disponibles,
sus frecuencias de muestreo sean razonables en
relacion a los objetivos que se plantean y las
unidades de anlisis hayan consensuado un
tolerable nivel de armonizacién sobre las
estadisticas e indicadores a utilizar

Tabla 3.1. Ventajas y limitaciones del uso de ICs

A partir de la tabla 3.1 se concluye que es més fécil interpretar el resultado de un IC que
encontrar una tendencia comun en los indicadores individuales para cada unidad de analisis. Por
otra parte, los ICs son considerados de gran utilidad para los ejercicios de comparacion en los
rankings de paises. Sin embargo, pueden transmitir mensajes politicos erréneos y poco robustos
si son pobremente construidos o mal interpretados.

La construccion de un IC requiere de etapas en las que se realizan elecciones subjetivas.
Ejemplos de estas etapas son: la seleccion de los indicadores simples, el tratamiento de datos
faltantes, la asignacion de pesos a los indicadores simples, la eleccion del modelo de
agregacion, etc. Es por eso que se puede correr el riesgo de que las elecciones subjetivas puedan
ser utilizadas con el fin de manipular los resultados segin convenga. Por ejemplo, un pais que
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no esté contento con su situacién en un ranking podria luchar para que se considerasen
dimensiones adicionales en la metodologia que le hicieran mejorar su posicion.

Para evitar este problema, la metodologia aplicada en el disefio del IC debe mostrarse de
forma transparente, clara y justifica. Ademas, un IC debe basarse fundamentalmente en los tres
aspectos siguientes:

- Un marco conceptual sélido (estructura del fendmeno a medir)
- Un proceso sélido de construccidn (seleccion de indicadores, normalizacion y agregacion)
- Buena calidad de los datos subyacentes

Una buena base técnica en su construccién puede lograr una mayor robustez del IC y una
mayor resistencia al paso del tiempo, de forma que facilite negociaciones en lugar de potenciar
el desacuerdo. Sin embargo, una buena base técnica con datos subyacentes pobres producird
resultados pobres. Es por eso que los tres aspectos descritos representan tres condiciones
necesarias que se deben cumplir para que la construccion de los ICs sea sélida y fundamentada.
En resumen, siguiendo a Nardo et al. (2008), la transparencia y coherencia debe estar presente
en todo el proceso de construccion, desde la formulacion del problema hasta la interpretacion de
los resultados.

Son muchas las criticas que se realizan sobre el uso de ICs y los problemas que conlleva su
calculo. Algunos ejemplos son: la generalizacion excesiva, la seleccién de los indicadores
simples, la comparabilidad del IC en situaciones diversas, el contrapeso que se produce entre
indicadores de naturaleza muy diversa, etc. El economista Koopmans (1947) critica
abiertamente la construccién de ICs que no tienen una adecuada y justificada base teorica a
partir de la cual iniciar el andlisis. Entre sus argumentos destaca que si no se realiza una
seleccion adecuada y correcta de los indicadores simples que formaran parte del IC o si ésta no
abarca las principales dimensiones del objeto de estudio, dificilmente el indice desarrollado
mostrara algo representativo acerca del concepto que se desea estudiar. De forma general, las
principales criticas que reciben los ICs se centran en el incumplimiento de alguna de estas
hipotesis de partida. En particular, una de las criticas que genera mas controversia es la eleccion
de las técnicas de agregacion utilizadas para sintetizar los indicadores simples en un Gnico valor
(Hendrik, Howard y Maximilian, 2008). En este sentido, segin Sharpe (2004):

“The aggregators believe there are two major reasons that there is value in combining
indicators in some manner to produce a bottom line. They believe that such a summary
statistic can indeed capture reality and is meaningful, and that stressing the bottom line is
extremely useful in garnering media interest and hence the attention of policy makers. The
second school, the non-aggregators, believe one should stop once an appropriate set of
indicators has been created and not to the further step of producing a composite index. Their
key objection to aggregation is what they see as the arbitrary nature of the weighting
process by which the variables are combined™.
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De forma similar, Saisana, Saltelli y Tarantola (2005) realizan la siguiente afirmacién:

“[...] itis hard to imagine that debate on the use of composite indicators will ever be settled
[...] official statisticians may tend to resent composite indicators, whereby a lot of work in
data collection and editing is “wasted” or “hidden” behind a single number of dubious
significance. On the other hand, the temptation of stakeholders and practitioners to
summarise complex and sometime elusive processes (e.g. sustainability, single market
policy, etc.) into a single figure to benchmark country performance for policy consumption
seems likewise irresistible”.

Stiglitz, Sen y Fitoussi (2010) afirman que el uso de indicadores estadisticos se ha
incrementado en las Ultimas dos décadas, sin embargo, existe una critica general debido al
carécter arbitrario de los procedimientos de ponderacion y a la falta de una justificacion clara de
las implicaciones de la eleccion de estos procedimientos:

*“[...] the role of statistical indicators has increased over the two decades.”

“[...] a general criticism that is frequently addressed at composite indicators, i.e. the
arbitrary character of the procedures used to weight their various components.”

“[...] the problem is not that these weights procedures are hidden, non-transparent or non-
replicable — they are often very explicity presented by the authors of the indices, and this is
one of the strengths of this literature. The problem is rather that their normative implication
are seldom made explicit or justified”.

Al igual que otros autores, Cox et al. (1992) exponen que las dificultades comunes que se
plantean en la construccion de un IC se centran en la asignacion de pesos. Es por ello que las
discusiones sobre la eleccion del método de ponderacidn mas apropiado no son facilmente
resolubles.

A pesar de las criticas recibidas, los ICs son Utiles para proporcionar a los expertos, a las
partes interesadas y a los tomadores de decisiones los siguientes aspectos:

- Ladireccion de los acontecimientos

- Lacomparacion entre unidades de andlisis

- Laevaluacion de estado y tendencia en relacién con los objetivos y metas propuestos

- Larapida alerta o advertencia sobre posibles situaciones extremas

- Laidentificacién de planes de accion y de mejora

- Laanticipacion de condiciones futuras y tendencias

- El canal de comunicacidn para el publico en general y para los tomadores de decisiones

Toda iniciativa que busque disefiar un IC debera estar orientada por una demanda potencial
puesta de manifiesto por los actores sociales que pudieran estar involucrados en el area bajo
analisis. Por tanto, es esencial la interaccién con pares y expertos durante el proceso de



48 Capitulo 3

construccion de un IC para conseguir la mutua aceptacion del indice, el cual debe tratarse como
una herramienta atil de investigacion y comparacion sobre la base del consenso. Sin embargo, a
pesar de basarse en valoraciones subjetivas en algunas de las etapas de su construccién, el
disefio del IC requiere de la aplicacion minuciosa de principios estadisticamente fundamentados
y procedimientos cuantitativos transparentes (Paruolo, Saltelli y Saisana, 2013).

Aunque la ciencia no pueda proporcionar un método objetivo para el desarrollo de un Gnico
y verdadero IC que simplifique un sistema complejo, puede contribuir de manera significativa a
asegurar que los procesos de agregacion sean tan sélidos y transparentes como sea posible. Esta
conclusion se resume en el siguiente punto del Comunicado de la Comision de Indicadores
Estructurales (European Commission, 2001):

“41. The Commission is also considering an approach based on composite indicators. Such
indicators are already used in some of the more detailed sectoral processes such as the
Innovation Scoreboard. Composite indicators are calculated by weighting together a set of
well chosen constituent indicators to provide a summary of each Member State's progress in
a particular policy domain. Composite indicators would have the advantage of providing a
broader coverage of information than can be included in the current list of structural
indicators and they would also allow for a reduction in the number of indicators presented in
the list. However, because composite indicators invite strong policy messages to be
concluded they need to be robust and based on a sound methodology. More work is therefore
necessary to develop such indicators, to examine how they could be integrated into the list of
structural indicators and to assess the consistency of the policy messages they send.”

Una revisién mas profunda de los diferentes puntos de vista de la construccion de ICs se
puede encontrar en el articulo publicado por Saltelli (2007) y titulado “Composite Indicators
between analysis and advocacy”.

3.4. Construccién de un Indicador Compuesto’

La construccion de un IC requiere de dos condiciones bésicas a tratar (Schuschny y Soto,
2009):
— Ladefinicion clara del atributo que se desea medir
— Laexistencia de informacion confiable para poder realizar la medicion

Estas dos condiciones son indispensables para poder plantearse la posibilidad de construir un
IC. El cumplimiento de la primera condicion proporcionara al IC un sustento conceptual,

! Esta seccion estad basada en el libro titulado “Handbook on Constructing Composite Indicators:
Methodology and user guide” desarrollado conjuntamente por la OCDE y el centro de investigacion Joint
Research Centre de la Comision Europea (Nardo et al., 2008).
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mientras que el cumplimiento de la segunda le otorgard validez. Ambas condiciones deben
validarse antes de considerar los aspectos metodoldgicos de la construccidn del indice.

Un requerimiento adicional a los expuestos anteriormente es la definicion de un objetivo
claro por el cual se esta creando el IC. En la mayoria de los casos, los ICs se construyen con el
objetivo de medir el desempefio de unidades de anélisis, bien sean paises, regiones,
organizaciones, etc. en un area o tema determinado.

METODOLOGIA DE CONSTRUCCION DE UN IC

La construccion de un IC debe basarse en una metodologia sélida y transparente que pueda
ser facilmente interpretada. Esta metodologia se divide en diferentes etapas (Saisana y
Tarantola, 2002):

Decision sobre el atributo que se quiere medir y si la utilizacion de un IC es beneficioso
para el estudio del atributo

— Seleccion de los indicadores simples. Es necesario tener una idea clara para justificar que
la eleccién de los indicadores simples es relevante y que éstos son apropiados para el
estudio del concepto multidimensional que se quiere medir. No existe un método objetivo
para la eleccién de los indicadores relevantes

— Evaluacion de la calidad de los datos. Es necesario disponer de datos de buena calidad
para todos los indicadores simples. De lo contrario, el analista debera decidir si eliminar
parte de los datos o aplicar la técnica adecuada de imputacion para el célculo de los datos
faltantes

— Evaluacion de la relacion entre indicadores simples. La aplicacion de técnicas
estadisticas, como el andlisis de componentes principales, informa de la relacion existente
entre los indicadores simples. Este tipo de andlisis preliminar sobre los indicadores es un
paso previo necesario a la construccion del IC

— Seleccion del método de normalizacion, ponderacion y agregacion de los indicadores
simples. Muchos de los métodos de normalizacion, ponderacién y agregacion de los
indicadores simples estan descritos en la literatura, pero la eleccion del método apropiado
en cada caso depende de los datos, del analista y del objetivo del estudio

— Evaluacion de la calidad del IC. Inevitablemente, cambios en la eleccion del método de
agregacion y normalizacién, y las diferentes formas de seleccién de los indicadores simples
son algunos de los factores que afectan al resultado final del IC. Por consiguiente, es
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necesario realizar un analisis de sensibilidad y de incertidumbre con el fin de evitar criticas
sobre la robustez del IC ante pequefios cambios en su estructura

ETAPAS DE CONSTRUCCION DE UN IC

Algunos autores sugieren diez etapas para el disefio de un IC que engloban todo el proceso
de construccion, desde el desarrollo de un marco conceptual tedrico hasta la presentacion y
diseminacién del IC. Segin Nardo et al. (2008), cada etapa de la construccién es muy
importante, pero la coherencia en todo el proceso es crucial. Las decisiones tomadas en cada
una de las etapas pueden repercutir en las decisiones de las posteriores etapas. Como
consecuencia, la construccion del 1C no sélo debe tener en cuenta la eleccion de la metodologia
mas apropiada en cada paso, sino que se debe seleccionar aquella que en su conjunto encaje
bien con todo el proceso de construccion.

En la tabla 3.2 se describen los objetivos generales de cada una de las etapas de construccion
de un IC que se enumeran a continuacion (Nardo et al., 2008; Saisana, 2008):

Desarrollo de un marco conceptual teérico
Seleccion del conjunto de indicadores simples
Tratamiento de datos

Anaélisis multivariante

Normalizacién de los datos

Ponderacion y agregacion de los indicadores simples
Analisis de incertidumbre y sensibilidad del IC
Conexion con otros indicadores

. ldentificacion de los indicadores simples en el IC
10. Visualizacion de los resultados

© © N~ WD R
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Etapa

Objetivos a alcanzar al final de la etapa

1. Marco conceptual teérico

Proporciona la base para la seleccién y combinacién de los indicadores simples
utilizados en la construccién del 1C bajo unos principios de adecuacién a los fines.

En esta etapa se requiere la opinién de expertos.

Tener una clara comprension y definicion del concepto multidimensional que se
pretende medir

Definir los diferentes subgrupos o dimensiones del concepto, si fuera necesario

Crear una lista de criterios de seleccién para los indicadores simples

2. Seleccidn del conjunto de indicadores simples

La seleccion debe basarse en la mensurabilidad, la cobertura de las unidades de
analisis, la pertinencia de los indicadores que se utilizan para medir el fenémeno y la
relacion entre ellos.

El uso de variables proxy debe considerarse cuando los datos son escasos.

En esta etapa se requiere de la opinion de expertos.

Comprobar la calidad de los indicadores simples disponibles

Estudiar las fortalezas y debilidades de cada indicador seleccionado

Crear una tabla resumen donde aparezcan las caracteristicas de los indicadores como,
por ejemplo, disponibilidad periddica de los datos, fuente de datos, interpretacion, etc.

3. Tratamiento de datos

El tratamiento de datos consiste en:

- Imputar datos faltantes

- Examinar la presencia de valores atipicos (ya que pueden convertirse en puntos de
referencia no deseados)

- Transformar datos sesgados

Obtener un conjunto de datos completo

Obtener una medida de fiabilidad de cada valor imputado con el fin de estudiar el
impacto de la técnica de imputacion en la puntuacion final del IC

Tratar la presencia de valores atipicos en el conjunto de datos

Aplicar ajuste de escalas, si fuera necesario

Transformar los indicadores, si fuera necesario

4. Anélisis Multivariante

Se aplica para estudiar la estructura subyacente de la base de datos, evaluar la
idoneidad de los indicadores simples seleccionados y guiar las elecciones
metodolégicas posteriores (asignacion de pesos, agregacion,...).

Comprobar la estructura subyacente del conjunto de datos a través de dos
dimensiones principales: los indicadores simples y las unidades de analisis
(observaciones) (aplicacion de métodos multivariantes apropiados: analisis de
componentes principales, analisis de conglomerados,...)

Identificar los subgrupos de indicadores individuales o grupos de unidades de analisis
gue son estadisticamente ‘similares’ e interpretar los resultados obtenidos

Analizar la estructura estadistica de la base de datos y comparar los resultados con el
marco conceptual tedrico con el fin de tratar las posibles diferencias o similitudes

5. Normalizacién de los datos
Debe llevarse a cabo para hacer comparables los indicadores simples

Seleccionar un procedimiento de normalizacion adecuado con el marco conceptual
tedrico y con las propiedades de los datos
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Etapa

Objetivos a alcanzar al final de la etapa

6. Ponderacion y agregacion de los indicadores simples
Debe realizarse siguiendo las lineas del marco conceptual tedrico definido.

Seleccionar el procedimiento de ponderacion y agregacion apropiado con los
objetivos del estudio
Discutir si se va a considerar 0 no la compensacién entre los indicadores o
entre las dimensiones

7. Analisis de incertidumbre y sensibilidad

Se realiza para evaluar la calidad y robustez del IC teniendo en cuenta las diferentes
elecciones metodoldgicas realizadas durante su construccidon (argumentos para decidir la
inclusion o exclusién de un indicador, el método de normalizacién, la imputacion de datos
faltantes, la eleccion de los pesos, el método de agregacion, etc.).

Considerar procedimientos metodoldgicos alternativos para la construccién
del IC y, si fuese posible, escenarios conceptuales alternativos

Identificar las fuentes de incertidumbre en el desarrollo del IC y proporcionar
las puntuaciones de este segln dichas fuentes de incertidumbre

Llevar a cabo un andlisis de sensibilidad y de incertidumbre de cada uno de
los escenarios definidos

8. Conexidn con otros indicadores

Debe calcularse la correlacion entre el IC (o sus dimensiones) e indicadores existentes en el
mismo ambito de estudio (simples o compuestos) para determinar los vinculos a través de
regresiones.

Calcular la correlacién del IC con otros fenédmenos medibles relevantes
teniendo en cuenta las variaciones del IC determinadas segun el anélisis de
sensibilidad

9. Identificacién de los indicadores simples en el IC

Deben identificarse los indicadores simples que afectan positiva o negativamente al valor
final del IC para cada unidad de anélisis. La transparencia, tanto en el proceso como en los
resultados, es primordial para un buen analisis y una buena formulacion de politicas.

Estudiar el comportamiento de las unidades de anéalisis a través de los
indicadores simples para revelar cuales son los mas influyentes en la
puntuacién final del IC y asi, poder aplicar politicas de mejora
individualizadas para cada unidad de analisis

10. Visualizacion de los resultados
Esta etapa debe recibir una especial atencion dado que la visualizacién del IC puede influir
(o contribuir para mejorar) en su interpretacion.

Identificar un conjunto coherente de herramientas de presentacion para el
publico objetivo

Seleccionar aquellas técnicas de visualizacién que proporcionen mayor
informacion

Visualizar los resultados del IC de forma clara, sencilla y precisa

Tabla 3.2. Etapas de la construccién de un IC
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3.4.1. Desarrollo de un marco conceptual tedrico

Lo que estd mal definido seré& erréneamente medido (Nardo et al., 2008).

La primera etapa de la construccion de un IC corresponde a la definicion de un marco
conceptual tedrico desde el que se seleccionan los indicadores simples y se establece la manera
en que estos se combinan entre si a través de dimensiones. EI marco conceptual debe ser lo mas
inteligible y detallado posible para disponer de una mejor definicion del IC y de las relaciones
entre los indicadores simples que lo componen. Para ello, es necesario tener categorizado, de
forma amplia, el contexto de anélisis y tener comprension del fendmeno a medir.

El marco conceptual tedrico debe estar basado en lo que se desea medir y no en lo que esta
disponible para medir. Es conveniente que en esta etapa participen expertos en el area de estudio
y grupos de interés, stakeholders, para tener en cuenta multiples puntos de vista y aumentar la
solidez del marco conceptual y del conjunto de indicadores. De lo contrario, el IC puede
proporcionar unos resultados pobres en informacion. En este sentido, el analista Freudenberg
(2003) afirma:**Composite Indicators risk becoming exercises in measurement without a
theoretical underpinning”.

Sin embargo, no todos los conceptos multidimensionales poseen fundamentos tedricos
solidos y empiricos a partir de los cuales se deriva un marco conceptual teérico bien definido.
Los ICs construidos en el ambito politico y de actualidad, como la competitividad, el desarrollo
sostenible, etc., podrian ser muy discutidos, puesto que la investigacién en dichos campos
todavia esta en desarrollo. Por lo tanto, la transparencia en la construccion de ICs es esencial.
Para ello, se deben seguir los siguientes pasos en el desarrollo del marco conceptual teoérico
(Nardo et al., 2008):

— Definicion del concepto multidimensional. La definicion del concepto multidimensional a
medir debe proporcionar una idea clara y concisa de lo que se quiere evaluar mediante el IC.
Sin embargo, algunos conceptos complejos son muy dificiles de definir y medir con
precision, y pueden ser objeto de controversia entre las partes interesadas. Finalmente, los
usuarios de los ICs deben evaluar su calidad y relevancia

— Clasificacion en subgrupos o dimensiones. Es recomendable dividir el concepto
multidimensional en subgrupos o dimensiones. No es necesario que las dimensiones sean
estadisticamente independientes entre si, pero los vinculos existentes deben describirse
tedrica y empiricamente cuando la consistencia légica en relacion con los fenémenos
considerados favorezca a la organizacion conceptual y no a la puramente estadistica. Esta
division en dimensiones facilita la asignacion de pesos en los diferentes factores. Se debe
hacer referencia al marco conceptual conectando los diferentes subgrupos o dimensiones
con los indicadores simples

53
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— ldentificacion de los criterios de seleccion para el conjunto de indicadores subyacentes.
Los criterios de seleccion se utilizan como una guia para la decision de la inclusion o
exclusion de un indicador simple en el IC global. Deben ser lo mas claros y concisos
posible para facilitar la eleccion del conjunto de indicadores relevantes que va a ser objeto
de estudio en posteriores analisis

3.4.2. Seleccién del conjunto de indicadores simples

La calidad de un IC es consecuencia directa de la calidad de los indicadores simples que
lo definen (Nardo et al., 2008). Por ello, los indicadores simples deben seleccionarse en base a
su calidad, su relevancia, su disponibilidad y la frecuencia con la que se muestrean.

Tal y como se expone en el apartado 3.2.5, el sistema de indicadores debe cumplir ciertas
propiedades que permitan medir el grado de cumplimiento de los objetivos planteados en el
estudio.

Ademas, existen diferentes criterios para la seleccion de los indicadores simples que
aseguran la calidad de un sistema de indicadores para la construccion de un IC. Un ejemplo,
basado en los cuatro criterios siguientes, se propuso para la construccion del indice de
Innovacion de las empresas e industrias desarrollado por la Comision Europea (European
Commission-DG MARKT, 2001):

Relevancia politica: se deben seleccionar los indicadores simples que resulten relevantes en
la toma de decisiones politicas (p. ej. Objetivos de Lisboa)

- Redundancia: si dos indicadores aportan la misma informacion se recomienda seleccionar
solo uno de ellos

- Correlacion: si dos indicadores estdn muy correlacionados pero ambos transmiten
mensajes politicos fuertes y distintos se pueden incluir en la lista final de indicadores
relevantes

- Disponibilidad: se recomienda utilizar indicadores que estén disponibles para un gran
nimero de unidades de andlisis y que se puedan obtener con regularidad de una base de
datos actualizada

Por otra parte, el proyecto europeo “E3M-European indicators and ranking methodology for
university third mission” (Carot et al., 2010) presenta otra propuesta metodoldgica para la
definicion de un conjunto de indicadores que tiene como objetivo medir la tercera misién de las
universidades. A continuacion se expone la propuesta metodoldgica desarrollada en este
proyecto.
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En primer lugar, se definen las dimensiones que miden la tercera mision. Posteriormente, se
identifican grandes procesos dentro de cada una de las dimensiones. Dentro de cada proceso, a
su vez, se obtiene una serie de indicadores asociados que son considerados en un principio
como relevantes. El proceso de seleccion de esta primera bateria de indicadores se realiza en
base a técnicas de consenso. Finalmente, el conjunto de indicadores relevantes se simplifica en
una serie de indicadores factibles, de forma que su medicién resulte viable.

En este contexto, se definen los indicadores como parametros que permiten evaluar de forma
cuantitativa la eficacia y/o eficiencia de los procesos, entendiendo como proceso el conjunto de
pasos que se realizan de forma secuencial para conseguir elaborar productos o servicios a partir
de determinados factores de entrada.

Mientras que la eleccién de los indicadores debe estar guiada por el marco conceptual
tedrico, el proceso de seleccion de los datos puede ser un tanto subjetivo. En esta fase de la
construccion del IC deben actuar expertos y partes interesadas. Por tanto, puede ser que no haya
un conjunto definitivo y unico de indicadores.

Un aspecto importante a tener en cuenta durante la etapa de seleccion de los indicadores
simples es el objetivo o uso que se le quiere dar posteriormente al IC. La seleccion de los
indicadores debe estar enfocada de una manera particular dependiendo del tipo de objetivo
planteado (p. ej. objetivo de diagndstico, de evaluacién de desempefio o de prondstico sobre
escenarios futuros) (Schuschny y Soto, 2009). Ademas, el proceso de seleccion debe estar
documentado mediante la construccién de metadatos donde se especifiquen las caracteristicas
de los indicadores, su disponibilidad, las fuentes responsables de su célculo, el tipo de
indicador, las unidades de medida con las que se expresa, etc.

Para determinados sectores, la escasez de datos cuantitativos comparables a nivel
internacional podria limitar la capacidad de construccion de un buen IC. Para solucionar este
problema se incluyen datos cualitativos de encuestas o estudios de politicas. Las variables proxy
también se pueden utilizar cuando los datos deseados no estdn disponibles o cuando la
comparacion de los distintos paises es limitada. Esto ocurre, por ejemplo, cuando se quiere
medir el nimero de trabajadores que utilizan ordenadores y este dato no esta disponible. En su
lugar, el nimero de trabajadores que tienen acceso a ordenadores puede usarse como una
variable proxy. Sin embargo, en el caso de datos cualitativos el uso de variables proxy no es
muy recomendable. En la medida en que los datos lo permitan, la exactitud de las variables
proxy se debe comprobar a través de analisis de correlacion.

La actual tendencia en la construccion de ICs que miden el rendimiento de paises, definidos
en un marco de politicas, puede proporcionar un mayor impetu en la coleccion de datos y de
informacién, asi como una mejora en la identificacion de nuevas fuentes de datos y
comparacion internacional de estadisticas. No obstante, es importante mencionar la mayor
limitacion que presenta el disefio de un IC y que consiste en la ausencia de informacion
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estadistica en la que se basa el indicador. Para ello, existen métodos de imputacién de datos
faltantes.

Con todo lo anterior y para finalizar esta etapa de la construccion de un IC, se concluye que
si no se realiza una seleccion correcta de los indicadores simples o si esta no abarca las
principales dimensiones del objeto de estudio, dificilmente el indice desarrollado mostraré algo
representativo acerca del concepto que se desea estudiar.

3.4.3. Tratamiento de datos

Deteccién de valores atipicos y de datos faltantes

Los valores atipicos son observaciones con unas caracteristicas muy diferentes, en todos o en
algunos de los aspectos analizados, al resto de las observaciones. Su presencia puede tener un
gran impacto en posteriores analisis estadisticos como el analisis de correlacion, la imputacion,
el analisis multivariante, etc. y pueden producir sesgos indeseables si se trata de casos atipicos
probleméaticos (valores mal recogidos en la base de datos, errores de transcripcion,...). Por otra
parte, existen casos atipicos que no son problematicos a pesar de ser diferentes a la mayor parte
de la muestra o la poblacion. Estos son, por ejemplo, datos reales con comportamientos
anomalos.

Se pueden detectar valores atipicos desde una perspectiva univariante o multivariante (Hair
etal., 2007):

— Nivel univariante. En este caso se examina la distribucion de las observaciones detectando
como valores atipicos aquellos que caen fuera de los rangos de la distribucién. Se
recomienda estandarizar los datos (con media cero y desviacion tipica uno) para poder
realizar comparaciones entre los indicadores simples. Para muestras pequefias (de 80
observaciones 0 menos) se suelen considerar como valores atipicos aquellos que tienen un
valor, en valor absoluto, de 2,5 o superior. Para muestras grandes el umbral se sit(a entre 3
04.

También se pueden detectar valores atipicos analizando la asimetria y la curtosis de las
distribuciones de los indicadores simples. Si la asimetria, en valor absoluto, es mayor que 1
o la curtosis mayor que 3,5 se considera que existe algun caso atipico en el indicador simple
evaluado (Saisana, 2010). Al realizar un histograma del indicador simple también se puede
detectar el caso atipico. En este caso, el analista debe decidir si mantenerlo o excluirlo del
analisis, o simplemente ajustar el valor para obtener una asimetria y curtosis dentro de los
rangos establecidos.
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Otra forma de deteccion de casos atipicos se realiza estimando el rango intercuartilico
definido como la distancia que hay entre el primer y el tercer cuartil. Como regla empirica,
se considera dato atipico un valor inferior al primer cuartil menos 1,5 veces el rango
intercuartilico o superior al tercer cuartil mas 1,5 veces el mismo rango.

— Nivel multivariante: se pueden identificar los valores atipicos multivariantes con la medida
D? de Mahalanobis 0 mediante la T? de Hotelling. Sin embargo, en el ambito de los ICs se
suelen detectar posibles valores atipicos s6lo a nivel univariante (Nardo et al., 2008;
Saisana, 2010; Annoni, 2010). No obstante, en este estudio se ha considerado interesante
aplicar también las técnicas multivariantes de deteccion de valores atipicos (véase capitulo
6).

Una vez identificados los valores atipicos, el analista debe decidir si retener o excluir cada
uno de ellos juzgando no s6lo las caracteristicas del caso atipico, sino también los objetivos del
andlisis.

Seguidamente al andlisis de los valores atipicos, se recomienda realizar un analisis
exploratorio para evaluar si, efectivamente, los datos con la informacion seleccionada estan en
concordancia con las ideas que dieron lugar a su eleccion. Este es un primer proceso de
validacion de la utilidad de los indicadores seleccionados en el cual pueden manifestarse
problemas de ausencia parcial de informacion. Ello puede conducir a problemas en posteriores
etapas, dado que puede generar errores en los analisis que deriven en conclusiones finales
equivocas. Por consiguiente, es necesario recurrir a las técnicas de imputacion de datos perdidos
o faltantes.

Se define la imputacion como el “proceso de estimacién de los datos faltantes basado en
datos disponibles de otras variables y/o casos de la muestra” (Hair et al., 2007). El objetivo de
la imputacion es emplear relaciones conocidas que puedan identificarse en los datos disponibles
para estimar los datos faltantes. Sin embargo, la imputacién tiene un gran impacto sobre andlisis
posteriores de los datos, por tanto, el analista debe considerar cuidadosamente el uso de esta
técnica en cada momento: “La idea de imputacién es tan seductora como peligrosa. Es
seductora porque puede llevar al usuario a creer que los datos estdn completos después de
todo, y es peligrosa porque une situaciones donde el problema es suficientemente menor con
situaciones donde los estimadores estandar aplicados a los datos reales e imputados tienen
sesgos sustanciales™ (Dempster y Rubin, 1983).

La ausencia de datos en algunas unidades de andlisis estd presente en casi todos los casos de
estudio de ICs. A menudo, la falta de datos obstaculiza el desarrollo de un IC robusto. Muchas
de las situaciones en las que se detectan valores ausentes se deben a factores de procedimientos
como errores en la recogida de datos, fallos al completar cuestionarios, etc. Y otras estan
relacionadas directamente con el encuestado, como por ejemplo la renuncia a responder ciertas
preguntas de una encuesta. Para evitar estos casos de datos ausentes el analista debe cerciorarse
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de la buena calidad de la recogida de datos y de la respuesta en las encuestas realizadas durante
el disefio de la investigacion.

Para poder aplicar una solucion a la ausencia de datos se debe averiguar el grado de
aleatoriedad en los datos faltantes. Para ello, sup6ngase que se observan dos indicadores I; e I,
siendo I; el indicador sin datos ausentes e I, el indicador con datos ausentes. A continuacion se
plantean tres patrones de comportamiento a los que pueden obedecer los datos ausentes segun el
grado de aleatoriedad (Hair et al., 2007):

— Pérdida de datos completamente ocasional (Missing completely at random — MCAR).
Cuando hay un mayor nivel de aleatoriedad el proceso es completamente aleatorio. En este
caso, los valores observados de I, son un muestra aleatoria de los valores de I, sin un
proceso subyacente que tiende a sesgar los datos observados. Si los datos ausentes siguen
este patrén, cualquier solucién se podria aplicar sin tener en cuenta el impacto de cualquier
otro indicador o proceso de datos ausentes

— Pérdida de datos ocasional (Missing at random — MAR). Los datos ausentes siguen un
patrén MAR si los valores ausentes de I, dependen de I;, pero no en I,. Es decir, que los
valores observados para I, representan una muestra de los valores reales de I, para cada
valor de I;, pero los datos observados para I, no representan necesariamente una muestra
verdaderamente aleatoria para todos los valores de I,. Aunque el proceso de datos ausentes
es aleatorio en la muestra, sus valores no son generalizables para la poblacion

— Pérdida de datos sistematica (Not missing at random — NMAR). Si se encuentra un
proceso de datos ausentes entre I; e I,, donde existen diferencias significativas para casos
de I, con datos vélidos y datos ausentes en funcion de los valores de I, entonces los datos
ausentes no son aleatorios. En la practica es comun gue se presenten situaciones en las que
los datos faltantes no siguen un patron completamente aleatorio (MCAR) y tampoco
aleatorio (MAR)

Desafortunadamente, no hay ningun método estadistico para tratar la pérdida de datos
sistematica y, a menudo, no se puede diferenciar si los datos faltantes se han producido por
pérdida ocasional o sistematica. La mayoria de los métodos que se utilizan para la imputacion
de datos requieren un mecanismo de pérdida de datos completamente aleatoria MCAR o al
menos aleatoria MAR.

Un método utilizado para probar si los datos faltantes siguen un patron MCAR consiste en
aplicar la prueba de hipdtesis propuesta por Little (1988) que se incluye en la opcién MVA
(Missing Value Analysis) del paquete SPSS cuando se aplica el algoritmo EM (Expectacion-
Maximizacién). El test de hipdtesis que se plantea es el siguiente:
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H,: Los datos ausentes siguen un patron MAR
H,: Los datos ausentes siguen un patron MCAR

El estadistico del test sigue una distribucion y? con f grados de libertad. Conforme a la regla
de decision, se debe rechazar la hipotesis nula si el valor del estadistico es mayor al valor en
tablas segun un nivel de significacion predeterminado o.

Técnicas de Imputacion

La literatura existente sobre el tratamiento de los datos faltantes es muy extensa y esta en
actual desarrollo. A lo largo de esta seccion se van a describir los principales métodos de
imputacion de datos. Para una estudio profundo de los diferentes métodos de imputacion e
identificacion de los patrones que siguen los datos ausentes véase (Little y Rubin, 1987; Little,
1988; Hair et al., 2007; Medina y Galvéan, 2007).

IMPUTACION POR ELIMINACION

En este procedimiento se omiten los valores ausentes para posteriores analisis. En la
construccion del IC significa omitir un indicador para todas las unidades de analisis u omitir una
unidad de analisis completa, lo cual implica descartar datos que pueden haber sido costosos de
obtener.

Este tipo de imputacion no es muy utilizada, puesto que el objetivo del IC es proporcionar
una puntuacion para todas las unidades de analisis manteniendo el mayor nimero posible de
indicadores subyacentes.

Por otra parte, los errores estandar serdn mas grandes en muestras reducidas dado que se
utiliza menos informacién. Como regla general, si un indicador tiene mas de un 5% de datos
faltantes los casos no se eliminan (Little y Rubin, 1987).

IMPUTACION SIMPLE

La imputacion simple consiste en el método efectivo de sustitucion de los valores ausentes
por datos estimados sobre la base de informacion disponible en la muestra. Esta medida puede
realizarse de muchas maneras, que van desde una sustitucion directa de valores hasta procesos
de imputacion basados en relaciones entre indicadores. A continuacién se van a nombrar los
métodos mas ampliamente utilizados, aunque existen otras muchas formas de imputacion
simple (Little y Rubin, 1987; Hair et al., 2007):
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Modelizacién Implicita

En esta técnica de imputacion la atencién se centra en un algoritmo con supuestos implicitos
gue deben evaluarse. Ademas de la necesidad de verificar cuidadosamente si las suposiciones
implicitas son razonables y se ajustan a la cuestion tratada, el riesgo de este tipo de imputacion
de datos faltantes es considerar al conjunto de datos resultante como completo, olvidandose que
se realizé una imputacién. La modelizacion implicita incluye:

— Imputacién Hot deck: en este método de imputacion se llenan los ‘vacios’ de informacion
a partir de unidades con comportamiento similar. Por ejemplo, en una encuesta se podria
agregar la informacion que respondieron ciertos encuestados a aquellos, de similares
caracteristicas, que no las respondieron

— Sustitucion de caso: en este método las observaciones con datos ausentes se sustituyen por
otras observaciones no muestrales. Un ejemplo comun es reemplazar un encuestado que esta
en la muestra pero con el que no se ha podido contactar o que tiene gran cantidad de datos
ausentes por otro encuestado que no esta en la muestra, preferiblemente muy similar al de la
observacion original. Este método es el que mas se utiliza para sustituir las observaciones
con datos ausentes completos, aunque también puede emplearse para reemplazar
observaciones con menor cantidad de datos ausentes

— Imputacién Cold deck: en este método el analista sustituye los datos ausentes por un valor
constante derivado de fuentes externas o investigacion previa

Modelizacién Explicita

La modelizacion explicita se realiza considerando un modelo estadistico que parte de
supuestos concretos y explicitos. La modelizacion explicita incluye:

— Imputacién por el método de la Media/Mediana/Moda no condicionada: este método
consiste en sustituir los valores ausentes por una indicador cuyo valor medio se calcula
sobre todas las respuestas disponibles. Asi, las respuestas de la muestra disponible se usan
para calcular el valor de sustitucion (media/mediana/moda). Este tipo de imputacion es uno
de los métodos méas empleados.

La sustitucion de los valores ausentes por la media es extensamente utilizada, sin embargo
presenta tres inconvenientes. En primer lugar, invalida las estimaciones de la varianza
derivadas de las férmulas estandar de la varianza para conocer la verdadera varianza de los
datos. Por la manera en que se realiza la sustitucion de los datos, la suma de cuadrados de
las desviaciones de las observaciones respecto de la media permanece inalterada pero se
incrementa el tamafio de la muestra, lo cual origina que la varianza del indicador disminuya
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y se generen, de forma artificial, intervalos de confianza mas estrechos. En segundo lugar,
la distribucion real de los valores se encuentra distorsionada por la sustitucion de los datos
ausentes por la media. Finalmente, este método modifica la correlacion observada puesto
gue todos los datos ausentes tendran un valor Gnico constante. Sin embargo, tiene la ventaja
de poderse llevar a cabo facilmente y proporcionar una informacion completa para todos los
casos.

En la figura 3.3 se ilustran las consecuencias de utilizar el método de la media no
condicionada (Medina y Galvan, 2007). En el primer grafico se observa la distribucién de
frecuencias para las observaciones completas, en donde se asume que la desviacion estandar
del indicador que se estd analizando es ¢ = 310 unidades. En el segundo gréafico se
considera que el 30% de los datos no tiene informacion, por lo que la desviacion estandar se
incrementa a o = 350 unidades, y en el dltimo gréfico se observa que cuando los datos
faltantes son sustituidos por la media, la desviacion estandar se reduce a ¢ = 249 unidades.

[WI[1H] (N1

a) Sin datos faltantes b) Con datos faltantes ¢ ) Imputacion por media

Figura 3.3. Efecto de la imputacién con la media no condicionada

Bajo este procedimiento de imputacion el valor medio del indicador se mantiene, pero
otros estadisticos que definen la forma de la distribuciéon como la varianza, covarianza,
cuartiles, curtosis, etc. pueden verse afectados.

A continuacion se va a formalizar en términos matematicos el procedimiento de
imputacion por el método de medias no condicionadas. Sea X, la variable aleatoria asociada
al indicador simple g con g=1,..,Q y x4 €l valor observado de X, para la unidad de analisis
¢, con c=1,.,M. Para algunas unidades de analisis c, sea m, el numero de valores
registrados en X, y M —m, el nimero de valores ausentes. La media no condicional se
calcula de la siguiente forma (Nardo et al., 2008):

_ 1

Xg = — X
q qc
My &dregistrados

De forma similar, se calcula la mediana (el valor que divide en dos partes iguales la
distribucion de la variable aleatoria) y la moda (el valor con mayor frecuencia) de la
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distribucion sobre la muestra de datos disponible con el fin de sustituir los valores faltantes
por estos valores.

Imputacion por regresion: en este método se usa el analisis de regresion para predecir los
valores ausentes de un indicador basdndose en su relacion con otros indicadores del
conjunto de datos. La ventaja de este procedimiento es el uso que se le da a las relaciones ya
existentes en la muestra como base de prediccion. Sin embargo, la aplicacién de este
método i) refuerza las relaciones ya existentes en los datos, por lo que los datos resultantes
finalmente son mas caracteristicos de la muestra y menos generalizables, ii) se subestima la
varianza de la distribucion (menos cuando se afiaden valores estocasticos a los valores
estimados), iii) se supone que el indicador con datos ausentes tiene correlaciones
sustanciales con otros indicadores, en caso contrario este método no es preferible como
método de imputacion y iv) los valores estimados puede que no pertenezcan a los rangos
validos de los indicadores, requiriendo por tanto alguna forma de ajuste adicional.

A pesar de los inconvenientes que presenta este método, se utiliza mucho cuando se
presentan niveles moderados de dispersion de los datos ausentes y cuando las relaciones
entre los indicadores son suficientemente significativas.

Para describir el método, supongase que se tiene un conjunto de h — 1 < @Q indicadores con
datos completos (x4, ..., x,—1) Y un indicador x; observado en r unidades de analisis, pero
con datos perdidos en M-r de ellas (Nardo et al., 2008). Este método realiza una regresion
de x;, con (xq,..,x,_1) usando las r observaciones completas de tal manera que la
imputacion se haga a partir de la prediccion:

h-1
fih:ﬁo‘FZB]’xU, I:=1,...,M—T'
=1

Por lo general, la estrategia para definir la “mejor” regresion se basa en un procedimiento
que presenta dos fases. En la primera, todos los subconjuntos diferentes de predictores se
tienen en cuenta en la regresion. En la segunda fase, el mejor subconjunto se determina
usando uno de los siguientes criterios:

— Elvalor de R?

— El valor del Cuadrado Medio Residual (RMS)

— El valor de la Cy de Mallows

— Regresion por pasos (regresion “stepwise”)

Una variante a este procedimiento es la imputacion por “regresion estocastica”, en la cual
los datos faltantes se obtienen con un modelo de regresién mas un valor aleatorio asociado
al término de error.
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h-1
fih=ﬁ0+zgjxij+6i, i=1,...,M—T‘;Ei~N(O,O'2)
j=1

donde 62 es la varianza residual de la regresion de x, con (xy,...,x,_;) basada en los
r casos completos.

Este procedimiento garantiza variabilidad en los valores imputados y contribuye a reducir el
sesgo en la varianza y en el coeficiente de determinacién del modelo.

— Algoritmo Expectacién-Maximizacion (EM): es un algoritmo propuesto por Dempster,
Laird y Rubin (1977) que presenta una técnica iterativa general para realizar una estimacion
de méxima verosimilitud de pardmetros de problemas con datos ausentes. En el algoritmo
intervienen dos etapas (las etapas “E” y “M”). La etapa de Expectacion, “E”, realiza las
mejores estimaciones posibles de los datos ausentes mientras que la etapa de Maximizacion,
“M”, realiza estimaciones de los parametros (medias, desviaciones tipicas o correlaciones)
con la suposicion de reemplazamiento de todos los datos ausentes. El proceso continta
realizando las dos etapas hasta obtener una diferencia despreciable en los valores estimados
con respecto a etapas anteriores y reemplazar todos los datos ausentes.

Sea X el conjunto de datos. Para describir el algoritmo EM supdngase que los datos se
generan por un modelo descrito por la funcion de distribucion f(X|6), donde 6 € Qg es el
vector de parametros desconocidos del espacio de parametros. La funcion f(X|6) captura la
relacion entre el conjunto de datos y los pardmetros del modelo de datos. Como se
desconocen los parametros pero se conocen los datos tiene sentido estimar la probabilidad
de observar cierto conjunto de parametros dados los datos, es decir la funcion de
verosimilitud.

El algoritmo EM alterna etapas de expectacion en las que se calcula la verosimilitud
esperada mediante la inclusion de variables latentes como si fueran observables y una etapa
de maximizacion, donde se calculan estimadores de méxima verosimilitud de los
pardmetros mediante la maximizacion de la verosimilitud esperada del paso anterior. Los
pardmetros que se encuentran en la etapa de maximizacion se usan para comenzar la nueva
etapa de expectacion y asi, el proceso se repite recursivamente.

Dado X, sea la funcién de verosimilitud L(68|X) proporcional a f(X|0):
L(6|X) = kX)f(X|6) con k(X)) >0
Para M observaciones (xy,..,xy) consideradas independientes e idénticamente

distribuidas conforme una distribucién normal N(u, %) se tiene que la funcion de densidad
conjunta es:
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Por tanto, el logaritmo de la funcion de verosimilitud sera:
(x; — )

M
M 1
1, 02 1) = InlL G, 02 1X0)] = In[K (O] = S log(o?) =5 )

i-1
La condicion de primer orden para la maximizacion de esta funcion es:

dInL(O|Xops) 0
90 N

Es decir:

alnl‘(l’l:o'zlxobs) -0 alnl‘(l’l:o'zlxobs) _

0
ou ’ 0o

De esta forma se buscan aquellos valores de 6 € Qg que mas se acomodan a la muestra de
datos X. Dado que los datos perdidos forman parte de X, el algoritmo debe estimar tanto
y o2 como los valores perdidos. Para llegar a esta solucién se suele proceder
iterativamente. En la etapa de maximizacion se estiman los parametros como si no hubiera
datos perdidos (estos son reemplazados por estimaciones) y en la etapa de expectacién se
estiman los datos perdidos a partir de los conocidos y los previamente estimados. Luego se
establece un ciclo repitiendo estas etapas hasta alcanzar un cierto criterio de convergencia
preestablecido, como por ejemplo la ausencia de cambios significativos de los valores
estimados. El resultado final resulta de la obtencion de un méximo local de la funcién de
verosimilitud (Nardo et al., 2008).

El algoritmo EM puede aplicarse en muchas situaciones en las que se desea estimar un
conjunto de pardmetros que describen una distribucion de probabilidad subyacente con s6lo
una parte observada de los datos completos producidos por la distribucion. Ademas, es
muy simple de construir tanto en el aspecto conceptual como en el préctico, cada etapa
tiene una interpretacion estadistica y siempre converge. El Unico inconveniente que
presenta este método de imputacién es que la convergencia puede resultar de larga
duracion cuando se parte de un conjunto de datos con muchos valores ausentes.
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IMPUTACION MULTIPLE

La imputacion multiple utiliza métodos de simulacion Monte Carlo via cadenas de Markov y
sustituye los datos faltantes a partir de un nimero de simulaciones (normalmente ese nimero se
ubica entre 3 y 10) (Rubin, 1987). La metodologia consta de varias fases y en cada una de las
simulaciones realizadas se aplican métodos estadisticos convencionales para analizar la matriz
de datos completa. Posteriormente, se combinan los resultados para generar estimadores
robustos, su error estandar e intervalos de confianza (Medina y Galvan, 2007). En la figura 3.4
se muestran los pasos anteriormente descritos.

Matriz de Datos

PROCEDIMIENTO DE IMPUTACION MULTIPLE

m m m o m

‘ ANALISIS DE LAS DISTINTAS SIMULACIONES GENERADAS ‘

N

SE COMBINAN LOS
DATOS EN UN SOLO
ARCHIVO Y SE ANALIZAN
EN FORMA CONJUNTA

Figura 3.4. Esquema del algoritmo de Imputacion Multiple

A pesar de minimizar los problemas que pueden surgir en cualquier método de imputacion
simple, no se recomienda que se apliquen los métodos de imputacién multiple como la mejor
opcién estadistica para la sustitucion de datos faltantes (Little, 1988; Robins, Rotnitzky y Zhao,
1994). Cada situacidn es diferente y dependiendo del indicador que se analice, del porcentaje de
respuesta y de su patrén de comportamiento es probable que se presenten situaciones en las que
se obtengan mejores resultados con los métodos de imputacion simple que con el que se acaba
de nombrar. Por tanto, no se va a describir con mas detalle este procedimiento de imputacion.
Un andlisis detallado sobre el uso y manejo de esta técnica de imputacion se puede encontrar en
las referencias citadas en esta seccion.

Durante la etapa de tratamiento de datos se debe tener presente que el uso de técnicas de
imputacién no puede sustituir por completo la informacién perdida, por lo que en primer lugar
se debe tratar de recuperar los datos ausentes desde las fuentes originales de informacidn.
Ademas, el abuso de los métodos de imputacidn puede llevar a conclusiones que no reflejen la
realidad de lo que se pretende medir.
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Si se utilizan las técnicas de imputacion, la aplicacion del andlisis de sensibilidad e
incertidumbre es primordial para tener en cuenta los efectos de la imputacion en las
conclusiones. Finalmente hay que resaltar que es muy importante elegir el método de
imputacion adecuado para cada analisis, ya que todas las decisiones que se asuman en el
tratamiento de datos se veran reflejadas en el IC construido y, por tanto, en las conclusiones
finales de la investigacion.

3.4.4. Analisis multivariante
Analizar la estructura subyacente de los datos sigue siendo un ‘arte’ (Nardo et al., 2008).

Durante las ultimas décadas ha habido un crecimiento en la construccion de I1Cs disefiados
por diversos organismos nacionales e internacionales. Desafortunadamente, muchas veces se
seleccionan los indicadores simples de una forma aleatoria, prestando poca atencién a las
posibles relaciones entre ellos. Esto puede conducir a la construccion de ICs con un mensaje
confuso y equivoco para las partes interesadas y el publico en general. Algunos analistas
bautizan esta situacion como ‘indicadores ricos con escasa informacion’. Es por eso que la
naturaleza de los datos subyacentes debe analizarse con mucho cuidado previamente a la
construccion del IC. El uso de técnicas multivariantes permite evaluar la idoneidad del conjunto
de datos y facilitar la comprensidn de las elecciones metodolédgicas tomadas durante el proceso
de construccion del indice.

La informacion debe agruparse y analizarse como minimo en funcién de dos dimensiones del
conjunto de datos: los indicadores individuales que son los que definen el concepto
multidimensional que se pretende medir y las unidades de analisis que corresponden a cada una
de las observaciones sobre las cuales se miden los indicadores simples definidos (Nardo et al.,
2008). En las siguientes secciones se describen las técnicas méas frecuentes en el contexto de
ICs.

Informacion agrupada con respecto a los indicadores individuales

En primer lugar, el analista debe decidir si la estructura conceptual del IC esta bien definida
(Etapa 1) y si el conjunto de indicadores individuales disponibles es apropiado para describir el
fenémeno a medir (Etapa 2). Esta decision puede tomarse con la ayuda de la opinion de
expertos y de la estructura estadistica del conjunto de datos. Diferentes procedimientos
estadisticos se pueden utilizar para explorar si las dimensiones del fendmeno estan, desde un
punto de vista estadistico, bien equilibradas en el IC. En caso de no ser asi seria necesaria una
revision de los indicadores individuales o del marco conceptual tedrico (esto no seria necesario
si existe una justificacion tedrica de dicha agrupacion de indicadores en dimensiones).
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ANALISIS FACTORIAL (Factorial Analysis - FA)

El Andlisis Factorial es una técnica estadistica de modelacién de datos cuya idea principal es
explicar la variabilidad de Q indicadores observados en términos de un nimero menor m de
variables no observadas llamadas factores, cuya influencia queda matizada por unos pesos o
cargas incluyendo un término de error.

Los indicadores observados se modelan como combinaciones lineales de factores mas
expresiones de error (Uriel, 1995):

11 = allFl + aleZ + -+ almFm + 6'1
12 = (Z21F1 + azzFZ + -+ aZmFm + e,

IQ = anFl + anFZ + -+ anFm + eQ

donde:

I; son los indicadores observados que se consideran tipificados o estandarizados, i = 1,..,Q

ai1, Ao, -, Uiy, SON las cargas factoriales o saturaciones del indicador I; en los factores
F,Fy, ...,Fp,i=1,..,Q

Fi, F,, ..., Ey, son los factores no correlacionados, cada uno de ellos con media cero y varianza la
unidad

e; son los errores independientes e idénticamente distribuidos con media cero, coni = 1,..,Q

Existen muchos procedimientos para resolver el modelo expuesto: factores de méaxima
verosimilitud, minimos cuadrados no ponderados, minimos cuadrados generalizables, etc. Pero
el procedimiento mas usado para extraer los m factores es el analisis de componentes
principales, PCA, puesto que permite la construccion de pesos que representan la informacion
contenida en los indicadores simples. Este método de extraccion es el que mas se aplica en la
construccion de ICs y, por tanto, el que se va a describir a continuacion. Notese que diferentes
procedimientos para la resolucién del modelo implican diferentes valores de los factores
extraidos y diferentes pesos para los indicadores simples influyendo, por tanto, en la puntuacion
del IC final.

ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (Principal Component Analysis - PCA)

La técnica de Andlisis de Componentes Principales fue descrita por Karl Pearson en 1901.
Una descripcién de su metodologia de célculo fue introducida més tarde por Hotelling en 1933.
El objetivo de esta técnica es explicar la mayor parte de la variabilidad total observada en un
conjunto de variables con el menor nimero de componentes posible (Uriel, 1995). Esto es
posible transformando las variables correlacionadas en un nuevo conjunto de variables no
correlacionadas, denominadas factores o componentes principales, relacionadas con las
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variables originales mediante una transformacion lineal y ordenadas de forma decreciente segun
el porcentaje de variabilidad que explican. Dicho de otro modo, la técnica utilizada en el andlisis
de componentes principales consiste en proyectar la nube de observaciones sobre un subespacio
afin de dimension menor, determinado de tal manera que la nube proyectada se deforme lo
menos posible.

El anélisis de componentes principales esta relacionado con el anélisis factorial, pero existen
ciertas diferencias; i) los componentes principales se construyen para explicar las varianzas,
mientras que los factores se construyen para explicar las covarianzas o correlaciones entre las
variables, ii) el andlisis de componentes principales es una técnica descriptiva, mientras que el
analisis factorial presupone un modelo estadistico formal de generacion de datos como se ha
descrito anteriormente (Pefia, 2002).

Para describir la técnica PCA supodngase que se tienen Q indicadores en el analisis I;,i =
1,..,Q medidos sobre n unidades de analisis (Uriel, 1995; Nardo et al., 2005). Sea X la forma
matricial que representa los datos del estudio:

111 en IQl
X=!.. . .. |eRw@

Ly e Ign

La matriz de covarianza muestral CM de los datos originales es:

CM = E[(X — E[X(X — E[X])'] eRmn

Para evitar que algun indicador tenga una influencia indebida en las componentes principales
se suele estandarizar la matriz de variables originales. En este caso, la matriz de varianzas-
covarianzas se convierte en la matriz de correlaciones:

1 .. 7y

o1 - 1 azajz

Las componentes principales pueden estimarse a partir de cualquiera de estas dos matrices
que son las que proporcionan informacion acerca de la relacion en la variabilidad observada en
las variables cuando son tomadas de dos en dos.

Las componentes principales son un conjunto de variables Z;, j = 1,..Q, ortogonales entre

si que surgen de una combinacion lineal de las variables originales con la propiedad de contener
en conjunto la misma varianza total que el conjunto original.
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Zl = a1111 + alzlz + ...+ alQIQ
Zz = a2111 + azzlz + ..+ aZQIQ

ZQ = anll + aQ212 + ...+ aQQIQ
La primera componente principal retendra la maxima porcion de la varianza del conjunto de
las variables originales, la segunda retendra el maximo de la varianza restante y asi
sucesivamente hasta la Gltima componente principal que contendra el resto de varianza no

incluida en las componentes principales antecesoras.

La primera componente se expresard como la combinacion lineal siguiente:

<>=< )(>,21=X*a1
Zin Lip . Ign/ \%ag

El vector a; se obtiene maximizando la varianza de Z;:

=717, = ~aiX'Xay = aj[- X'X]a,

n T n
Q

s.a Zafj =1
j=1

— Si las variables estan normalizadas, [%X’X] =R

n 2
Yiz1Z3;

max Var(Z,;) con Var(Z,) =

— Si las variables estdn expresadas como desviaciones tipicas alrededor de la media,
[2x'x| = cm
n

Sin pérdida de generalidad, supongase la segunda situacion. Por tanto, para maximizar la
varianza de Z,, se construye el lagrangiano:

L=a;*CM=*a; —Alaja; — 1)
cuya condicién de primer orden es:

aL
£=2CM*a1—ZAa1=O, (CM_AI)*a]_:O
1

y dado que a; es un vector no nulo, se tiene que A es el autovalor de la matriz de covarianzas y
a, Su autovector.

El resto de las componentes se obtienen aplicando el mismo procedimiento pero afiadiendo
una nueva restriccion de ortogonalidad respecto de las componentes anteriores ya calculadas.
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En resumen, el PCA trata de encontrar los autovalores A; de la matriz de covarianza CM de
los datos originales que son las varianzas de las componentes principales. Ademas se cumple:

11+/’12+"'+/1Q=0-12+0-22+"'+0-Q2

Con esto se obtienen Q componentes principales, tantas componentes como variables del
andlisis. El siguiente paso es seleccionar P < Q componentes que conserven la mayor cantidad
de varianza acumulada de los datos originales.

Los coeficientes de correlacion entre las componentes principales Z; y los indicadores /; se
Ilamas cargas factoriales o puntos-variable. En el caso en que los indicadores no estén
correlacionados, las cargas factoriales coinciden con los pesos a;;. Cuanto mayor sea la carga
factorial de un indicador con respecto a una componente significa que la relacién entre ambos es
alta.

Anélogamente al coeficiente de correlacion de Pearson, el cuadrado de la carga factorial del
indicador [;, al-jz, se denomina Comunalidad e indica la proporcion de variabilidad del
indicador i que queda explicada por la componente principal j. De esta forma, la comunalidad
del indicador I; hl2 se define como la suma de todas las comunalidades de cada factor
respecto al indicador (Cuadras, 2006):

Las puntuaciones de cada una de las observaciones en cada componente principal se llaman
puntos-individuo. Los puntos-individuo para una observacion particular respecto a un
componente principal se calculan estandarizando el valor para cada indicador, multiplicandolo
por la correspondiente carga factorial de ese componente principal y sumando los productos.

La falta de correlacion en las componentes principales nos indica que cada una de ellas mide
“dimensiones estadisticas” diferentes en los datos. No siempre la aplicacion de PCA reduce el
namero de indicadores originales en un nimero de variables latentes menor. Esto Gltimo ocurre
cuando los indicadores originales no estan correlacionados. Se conseguiré reducir notablemente
el nimero de componentes principales cuando los indicadores originales estén altamente
correlacionados, tanto si es positiva como negativamente.

Existen diversos criterios para decidir el nimero de componentes principales que se deben
extraer de tal forma que se conserve la mayor cantidad de varianza acumulada de los datos
originales y posibilite su posterior interpretacion. En la tabla 3.3 se describen algunos de ellos
aplicados a la rama de ciencias sociales (Dunteman, 1989; Hair et al., 2007).
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Criterios de seleccion del nimero de componentes principales

1. Criterio de Kaiser o de la raiz latente

Es el criterio que se utiliza mas frecuentemente. Se basa en retener aquellos factores que tienen
raices latentes o autovalores que exceden de la media del conjunto de todos los autovalores. Como
el autovalor asociado a un factor es su varianza, este criterio selecciona aquellos autovalores que
explican un mayor porcentaje de la varianza total. En el caso de variables tipificadas, se
seleccionaran aquellas componentes cuyos autovalores excedan de 1. Los factores con autovalores
menores que 1 explican menos varianza que la contenida en una variable y, por tanto, no son
significativos

2. Criterio de Joliffe
Este criterio se basa en el mismo razonamiento que el criterio de Kaiser. La Unica diferencia es que
en el criterio de Joliffe se seleccionan aquellos componentes cuyos autovalores exceden de 0,7

3. Criterio de contraste de caida o test del codo de Castell

Se basa en identificar el nimero 6ptimo de factores que se pueden extraer antes de que la cantidad
de la varianza Unica, aquella asociada con una variable especifica, empiece a dominar la estructura
de la varianza comuan, aquella que una variable comparte con el resto de variables. Para ello se
trazan los autovalores de manera decreciente en funcién del ndmero de factores (grafico de
sedimentacion) escogiéndose aquellas componentes hasta el punto en que la curva decreciente
converge hacia una linea horizontal, lo cual indica que a partir de ese punto la varianza explicada
no aporta mucho mas

4. Criterio del porcentaje de la varianza explicada
Este criterio se basa en retener aquellos factores hasta obtener un porcentaje acumulado especifico
de la varianza total extraida, asegurando que explican una cantidad especifica de la varianza. No
existe un umbral predefinido para todas las aplicaciones. Mientras que en el campo de las ciencias
naturales se seleccionan aquellos factores que expliquen el 95% de la varianza, en ciencias sociales
el umbral se reduce al 60% de la varianza

5. Criterio de comprensibilidad
Se aplica cuando la construccién de las componentes da lugar a algun tipo de interpretacién que
sea entendible en términos de las clases que se constituyen

Tabla 3.3. Criterios de seleccion del nimero de componentes principales

Una herramienta que se suele emplear después de seleccionar el nimero de componentes y
que mejora la interpretacion de los resultados es la rotacion de factores. Esta herramienta se
basa en girar los ejes de referencia hasta alcanzar una determinada posicion. La rotacién de
factores hace que se redistribuya la varianza de los primeros factores a los restantes. De esta
forma, se consigue un patrén de factores mas simple y mas facilmente interpretable (Hair et al.,
2007). Existen varios métodos de rotacion pero, segln la literatura, los métodos mas comunes
son la rotacion ortogonal “Varimax” y la rotacion oblicua “Oblimin” (Nardo et al., 2005;
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Hair et al., 2007). No existen reglas concretas que indiquen la seleccion de una técnica de
rotacion. La rotacion afecta a las cargas factoriales de las variables y puede ocurrir que los
grupos obtenidos con PCA sin aplicar rotacion no sean los mismos que al aplicar rotacion.

En resumen, los pasos a seguir para aplicar un analisis PCA/FA como un analisis
exploratorio son:

1. Calculo de la matriz de correlaciones: si las correlaciones entre los indicadores simples
son bajas es muy probable que estos no compartan factores comunes

2. ldentificar el nimero de factores necesarios para representar el conjunto de datos y el
método para calcularlos

3. Aplicar, en el caso que sea necesario, una rotacion sobre los factores para facilitar la
interpretacién de los resultados

Para poder aplicar el analisis PCA/FA se deben cumplir una serie de supuestos gque se van a
enumerar a continuacion y que a su vez pueden encontrarse en cualquier libro de texto (Hair et
al., 2007; Nardo et al., 2008). Sin embargo, estos supuestos se descuidan, con frecuencia, en el
desarrollo de ICs.
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Supuestos basicos para la aplicacion del PCA/FA

- Poseer un numero de observaciones suficientemente grande. La cuestion sobre cuéntas
observaciones minimas se deben tener en cuenta para poder aplicar un analisis PCA/FA esta
cientificamente por resolver y existen muchas opiniones que difieren. A continuacién se nombran
algunas reglas empiricas propuestas por diferentes autores:

- Regla del 10: disponer de al menos 10 observaciones por cada variable

- Ratio 3:1: el nimero de observaciones debe ser, como minimo, el triple que el de variables

- Ratio 5:1: el nimero de observaciones debe ser, como minimo, el quintuple que el de
variables

- Regla del 100: el namero de observaciones debe ser cinco veces el nimero de variables y
superiores a 100

- Regla del 150: el nimero de observaciones debe ser mayor a 150 cuando hay muy pocas
variables correlacionadas

- Regla del 200: disponer de mas de 200 observaciones sin tener en cuenta las variables

- Regla de la significacion: tener 51 casos mas que el nimero de variables con el fin de poder
realizar la prueba chi-cuadrado

- Que no haya sesgo de seleccion de las variables. La exclusién de variables relevantes y la
inclusion de variables irrelevantes afectard a la matriz de covarianzas y, por lo tanto, a la
representatividad del resultado obtenido

- Que no haya datos atipicos. La presencia de datos atipicos puede afectar la interpretacién del
resultado de un analisis PCA/FA

- Linealidad. EI PCA/FA es una técnica basada en el algebra lineal y, por tanto, la relacion entre las
variables debe ser lineal

- Normalidad multivariante. Si se supone que las variables estan distribuidas a partir de funciones
de distribucién diferentes, serd mas complicado realizar pruebas de contraste estadistico, pues
generalmente las herramientas de software solo contemplan las variables basadas en el supuesto de
normalidad

- Correlacion fuerte entre las variables. Al aplicar un PCA/FA a una matriz de covarianzas con
correlaciones bajas se obtienen tantos factores como variables originales se tengan y, por tanto, no
se podra reducir la dimensionalidad del conjunto inicial de datos. Pruebas para comprobar la
correlacion entre las variables: medida de Kaiser-Meyer-Olkin, test de esfericidad de Bartlett,
correlacion observada y reproducida, matriz de correlaciones, matriz de correlaciones anti-imagen,
etc.

Tabla 3.4. Supuestos para la aplicacién del ACP/AF

COEFICIENTE ALPHA DE CRONBACH

Otra forma de investigar el grado de correlacion entre los indicadores es utilizando el
coeficiente alpha de Cronbach (c-alpha) que es el coeficiente méas utilizado para analizar la
consistencia interna o fiabilidad de un conjunto de indicadores de un modelo o una encuesta.
Esta consistencia se refiere a que los indicadores miden las mismas cosas y, por tanto, estan
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altamente correlacionados. Indica cuan bien representada estd la informacion de multiples
indicadores en un sélo factor (Cronbach, 1951).

Es una medida de fiabilidad muy sencilla de calcular y presenta la gran ventaja de estar
disponible en la mayoria de programas estadisticos. El coeficiente alpha de Cronbach se puede
calcular como:

_( Q \Xizjoov(l) 1 Q Yjvar()\
a_(Q—l) var(l,) _(Q—1><1_T(10)> Lj=1,..,Q

donde Q es el nimero de indicadores simples disponiblesy I, = Zj?:l I; es la suma de todas las
puntuaciones de los indicadores simples.

El coeficiente c-alpha mide la fraccion de variabilidad total de la muestra de indicadores
debido a su correlacion. Toma valores entre 0 y 1, y sirve para comprobar si un factor recopila
informacion de los indicadores.

El coeficiente c-alpha no es un test estadistico, sino una medida de fiabilidad basada en las
correlaciones de los indicadores simples. Un coeficiente elevado significa que los indicadores
considerados miden correctamente el fendmeno latente. Pero el coeficiente c-alpha no es una
medida unidimensional. Un conjunto de indicadores puede tener un c-alpha elevado y seguir
siendo multidimensional. Esto ocurre cuando existen diferentes conglomerados o dimensiones
con elevada correlacién dentro de ellos aunque las dimensiones entre si no estén altamente
correlacionadas. Respecto al umbral predefinido para considerar un coeficiente aceptable
existen diversas opiniones. Nunnally (1978) sugiri6 un coeficiente de 0,7 como umbral de
fiabilidad aceptable, mientras que otros autores consideran 0,75 o 0,80 como valor de corte. El
umbral predefinido depende de las disciplinas en las que se trabajan.

Si las varianzas de los indicadores simples difieren ampliamente entre ellas, previamente al
calculo del coeficiente c-alpha se suelen estandarizar los indicadores para conseguir una
desviacion tipica comun e igual a la unidad.

Un ejercicio interesante es observar como varia el coeficiente c-alpha con la exclusion de
alguno de los indicadores. Esto ayuda a detectar la existencia de dimensiones en los indicadores
simples. Si su valor se incrementa con la exclusion se puede afirmar que el indicador eliminado
no estd muy correlacionado con el resto.
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Informacién agrupada con respecto a las unidades de anélisis

ANALISIS DE CONGLOMERADOS

El andlisis de conglomerados o analisis cluster es la denominacion de un grupo de técnicas
multivariantes cuyo objetivo es agrupar un serie de objetos en conglomerados (grupos o
clusters) a partir de la informacion que proporcionan los propios individuos (ya sean entidades,
paises, universidades, profesores,...) (Hair et al., 2007). Los conglomerados obtenidos deben ser
heterogéneos entre ellos y homogéneos dentro de ellos, por tanto, tendran la particularidad de
que los objetos que pertenezcan a una misma categoria sean lo mas parecido posible entre ellos
y a la vez lo mas diferente posible a los de otras categorias. Ademas, los grupos deben ser
exhaustivos (deben comprender a todos los objetos) y exclusivos (un elemento no podra
pertenecer a la vez a dos conglomerados).

El anéalisis de conglomerados también se utiliza en el desarrollo de ICs para agrupar la
informacion en unidades de analisis que presentan caracteristicas similares en los diferentes
indicadores individuales. Ademas, el analisis de conglomerados se puede tratar como:

— Herramienta de diagndstico que sirve para explorar el impacto de las elecciones
metodologicas realizadas durante la fase de construccion del IC

— Método de diseminacion de informacion del IC que no pierde las dimensiones de los
indicadores individuales

— Método de seleccion de grupos de unidades de analisis para la imputacion de datos
faltantes

El andlisis de conglomerados engloba numerosos procedimientos que se clasifican en
jerarquicos y no jerarquicos dependiendo de si los grupos se establecen o no mediante una
jerarquia de partes.

Para aplicar un analisis de conglomerados se parte de una matriz de distancias o
similaridades entre las unidades de anélisis a agrupar. Dos objetos son mas parecidos cuanto
mas similares son o cuanta menos distancia hay entre ellos. Estas distancias se calculan a partir
de una matriz de datos cuantitativos o cualitativos.

En el caso de variables o indicadores cuantitativos las distancias que méas se utilizan al
aplicar las técnicas de andlisis de conglomerados se muestran en la tabla 3.5 (Schuschny y Soto,
2009).



76

Capitulo 3

Distancia

Férmula

Ventajas e Inconvenientes

Distancia euclidea

s

1 =Y =)

x, y representan dos unidades de
analisis

Ventaja: distancia que no se ve afectada por
la inclusion de nuevas unidades de analisis,
por tanto, no se ve afectada por outliers
Inconveniente: su valor depende de la escala
0 unidad de medida de las variables

Distancia euclidea al
cuadrado

Q
dCoy) =) =)

Al no calcularse la raiz cuadrada las
variables més alejadas tendrdn mas peso

Distancia euclidea al
cuadrado normalizada

Q e
dy) =) =y

=1 g;

Esta medida soluciona el problema de la
medida anterior y, por tanto, le resta peso a
las variables mas alejadas

Distancia de Chebychev

d(x,y) = miaXIxi =il

Medida atil cuando se desea definir
elementos como “diferentes” si hay una
diferencia apreciable en cualquiera de los

mismos
Distancia de Manhattan (o Q Distancia que atenua la presencia de valores
. . d(x,y) =Z lx; — il -
city-block o de Hamming) i=1 atipicos

Distancia de Mahalanobis

D? = (x; — x)'V7'(x; — x;)
siendo V' la matriz de varianzas-
covarianzas de las variables que

intervienen

Ventaja: distancia que tiene en cuenta la
correlacion de las variables
Inconveniente: no cumple la desigualdad
triangular que es una condicion que debe
cumplir cualquier distancia definida

Distancia de Minkowski

1y

awn = (Y G-w)

Distancia ventajosa cuando se desea
incrementar o atenuar el valor de una
variable. El valor s mide las diferencias de
las variables mientras que r controla el peso
de la distancia entre unidades de analisis
diferentes

Proporcion de discrepancias

d(x,y) = #veces que x; # y;

Distancia Gtil cuando se trabaja con
informacidn discreta o categorizada

Tabla 3.5. Distancias mas empleadas para las técnicas de conglomerados con datos cuantitativos

En el caso de variables cualitativas se pueden calcular medidas de similitud a partir de las
variables binarias asociadas. Toda variable categérica se puede expresar mediante variables
binarias con valores 0, no-posesion del atributo, y 1, posesion del atributo. El coeficiente de
similaridad, como su nombre indica, da una medida del grado de semejanza entre dos objetos en

relacion con los indicadores.

Los métodos jerarquicos aglomerativos 0 ascendentes comienzan con tantos grupos como
individuos, se van formando grupos entre los individuos mas parecidos y termina con un solo
grupo que integra a todos los elementos. Una vez elegido el tipo de distancia a utilizar se debe
seleccionar una medida de la distancia entre clusters, §(C;,C;), siendo i, j dos clusters
cualesquiera. Las mas comunes son (Spath, 1980):
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— Distancia minima (enlace simple): la distancia entre dos grupos se determina por la
distancia entre los dos vectores (0 unidades de andlisis) mas cercanos pertenecientes a
grupos distintos. En términos matematicos, dados dos clusters C;, C;,

6(6},6}) = min{d(x,y),x € C;,y € (;}

— Distancia maxima (enlace completo): la distancia entre dos grupos se determina por la
mayor distancia entre dos unidades de andlisis pertenecientes a grupos distintos. Método
atil cuando las unidades de analisis forman claramente grupos definidos. Dados dos
clusters C;, C;,

8(Ci, ;) = max{d(x,y),x € C;,y € Cj}

— Método del centroide: calcula la proximidad entre dos conglomerados como la distancia

. . 1 _ 1
entre sus centroides. Si x; = n_ZxECix; Vi = n—Zyecjy, entonces,
i j

8(Ci, ¢;) = d(x, %))

— Distancia media entre grupos (enlace promedio ponderado): la distancia entre grupos
se define como el promedio de las distancias entre todos los pares de elementos de ambos
grupos usando el tamarfio de los grupos como peso,

— Método de Ward (Ward, 1963; Pérez, 2005): para este método se considera la distancia

euclidea al cuadrado como medida de disimilitud. Sea d(x;, x,)? = ||x; — x;||” la distancia
entre los puntos x; y x;. La varianza total del conjunto de puntos se define como I =
¥ m; |lx; — G||?, siendo G el centro de gravedad de los puntos dados con masa respectiva
m;. Sea G, el centro de gravedad del g-ésimo conglomerado al dividirse el conjunto de
individuos en g grupos y m, su respectiva masa. La varianza total o inercia se puede
descomponer de la siguiente forma:

2 2
1= mllg = Gl1° + > millxi = Gy
q

q ieq
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Sean x; y x; dos elementos de masa m; y m; respectivamente que se unen en un elemento

(mixi+mjxj)

X Cuya masa es m = m; + m;, COn x = . Se descompone la varianza I;; de x; y

(mi+mj)

x; con respecto a G por la ecuacion:
2
Iij = mllx; — x|1? + my||x; — x||” + mllx — G|

La reduccion de la varianza se calcula remplazando x por su valor como funcion de x; y x;:

Por tanto, el objetivo de este método es encontrar los individuos x; y x; con la condicion de
que hagan minima Af;;.

Los métodos no jerarquicos, también conocidos como partitivos o de optimizacidn, tienen
por objeto realizar una sola particion de los individuos en k grupos, por lo que el nimero de
clusters se fija a priori. Existe gran variedad de algoritmos de este tipo. Uno de los algoritmos
mas conocidos es el de k-medias de MacQueen (1967).

Cuando el numero de variables es muy grande o cuando se sabe de antemano que algunas de
ellas no contribuyen a identificar la estructura de conglomerados del conjunto de datos, se
pueden aplicar secuencialmente modelos continuos y discretos. Normalmente, se suele hacer un
anélisis de componentes principales y luego aplicar un algoritmo de agrupamiento sobre las
puntuaciones objetivas de las primeras componentes principales, es lo que se llama “analisis
tdndem”. Sin embargo, se debe tener precaucion al utilizar estos métodos. Si el analisis de
componentes principales o el analisis factorial identifican dimensiones que no necesariamente
nos ayudan a comprender la estructura de agrupaciones en los datos pueden enmascarar la
informacidén taxonémica.

Un método alternativo que combina el analisis de conglomerados k-medias y el analisis
factorial fue desarrollado por Vichi y Kiers (2001) con el objetivo de identificar la mejor
particion de las unidades de anélisis descritas por las mejores combinaciones lineales
ortogonales de las variables (factores) de acuerdo al criterio de minimos cuadrados. Esta
metodologia ha sido bautizada como andlisis factorial k-medias y ha tenido una amplia
aplicacion en muchos campos de trabajo por su doble objetivo: reducir la dimensionalidad del
conjunto de datos y agrupar las unidades de analisis segun los objetivos perseguidos.

En la tabla 3.6 se muestran las ventajas e inconvenientes de la aplicacion de las técnicas
multivariantes descritas, asi como algunos ejemplos de ICs donde se usan estas técnicas (Nardo
et al., 2005).
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Técnica
Multivariante

Ventajas

Inconvenientes

ICs en los que se
aplica la técnica

- Reduce el conjunto de indicadores

simples preservando al mismo
tiempo la méaxima proporcion posible
de la variabilidad total del conjunto
de datos originales

Las correlaciones no representan
necesariamente la influencia real de los
indicadores simples sobre el fendmeno que
se estd midiendo

Sensible a las modificaciones en la base de
datos, como por ejemplo la incorporacion de
nuevas unidades de analisis

- Environmental

Sustainability Index
(World Economic
Forum, 2001)
General Indicator of
Science &

. ) Sensible a la presencia de valores atipicos, lo Technology
Las puntuaciones mas altas se . i . .
PCA/FA . . . que puede causar una variabilidad err6nea en (National Institute of
asignan a los indicadores simples que .
. L los datos Science and
tienen la mayor variabilidad entre las . .
. e Sensible a los problemas con muestras Technology Policy,
unidades de analisis, una . .
. pequefias que son particularmente relevantes 2004)
caracteristica deseable para las . .
. . cuando el estudio se centra en un conjunto Internal Market Index
comparaciones entre unidades de . . o
e limitado de unidades de analisis (European
anélisis I G - .
Minimiza la contribucion de los indicadores Commission-DG
simples que no tienen una alta correlacion MARKT, 2001)
con otros indicadores individuales
Compassion Fatigue
(Boscarino, Figley y
Adams, 2004)
. Secondary trauma
. . L Las correlaciones no representan . .
Mide la consistencia interna del . . . (Boscarino, Figley y
. - o necesariamente la influencia real de los
. conjunto de indicadores individuales, L . , Adams, 2004)
Coeficiente ., . . indicadores simples sobre el fendmeno que
es decir, como de bien describen un L Job burnout
alpha- - . se estd midiendo. . .
constructo unidimensional. Por lo Lo . (Boscarino, Figley y
Cronbach - Es significativo sélo cuando el IC se calcula
que resulta de gran utilidad para . N . Adams, 2004)
- . L como una “escala” (es decir, como la suma
clasificar objetos similares o o Success of software
de los indicadores individuales)
process
implementation
(El Emam et al.,
1998)
Herramienta puramente descriptiva. Puede
L ue no sea transparente si las elecciones Technolo
Ofrece un método distinto para q L. P - . 9
.. . . metodoldgicas tomadas durante el analisis no Achievement Index
Técnicas de agrupar las unidades de andlisis y da , R . .
e . . estan claramente justificadas (United Nations
clasificacion una idea de la estructura del conjunto

de datos

Se debe identificar el nimero dptimo de
grupos a considerar. La alternativa 6ptima es
parte de la decision del analista

Development
Programme, 2001)

Tabla 3.6. Ventajas e inconvenientes de la aplicacion de las técnicas de analisis multivariante




80 Capitulo 3

3.4.5. Normalizacion de los datos

La normalizacion de los datos es un paso previo a cualquier tipo de agregacion de los
indicadores simples. Los objetivos de las técnicas de normalizacion son:

- Ajustar para que los datos no tengan diferentes unidades de medida

- Ajustar para que los datos no tengan diferentes rangos de variacién

- Ajustar en el caso en que los datos sigan una distribucion asimétrica o ante la presencia de
datos atipicos

Los dos primeros objetivos se deben cumplir con el fin de no mezclar diferentes tipos de
datos en el analisis. El tercer objetivo es necesario que se cumpla sélo en el caso en que se esté
usando un modelo que asuma normalidad en los datos. La desviacion de la normalidad esta
provocada, a menudo, por la presencia de valores atipicos que alteran estadisticos descriptivos
como la media, la desviacion estandar o el coeficiente de correlacién causando, posteriormente,
malas interpretaciones.

Hay que tener en cuenta que si se aplica cualquier transformacion con el fin de evitar la
presencia de valores atipicos o que la distribucidn sea asimétrica, los datos originales se van a
ver alterados por dicha transformacién. Por eso hay que elegir cuidadosamente la opcion de
transformar los datos y hacerlo en el caso en que sea inevitable. Si |coeficiente de asimetria|>1 y
curtosis>3,5 en alguno de los indicadores se recomienda aplicar algin método de
transformacién, puesto que la media de una distribucion asimétrica no es un buen indicador para
emplearse en estos casos. Ademas, al corregir la asimetria de una distribucion muestral, valores
originales aparentemente atipicos se encontrardn mas cerca del grueso de los datos y, por tanto,
se facilitara la identificacion de los verdaderos datos atipicos.

Existen diferentes tipos de normalizacion de los datos (Freudenberg, 2003; Jacobs, Smith y
Goddard, 2004). La eleccién de una u otra metodologia dependera de las caracteristicas de cada
indicador y del juicio experto del analista. Para la descripcion de los diferentes métodos de
normalizacidn se va a considerar la siguiente notacion:

xflc: puntuacion del indicador simple g para la unidad de analisis ¢ en el momento de tiempo
tparag=1,..,Qyc=1,..,M, donde Q es el nimero de indicadores simples y M el nimero
de unidades de analisis/observaciones.

Ranking

I, = Rank(x{,)
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- Es la técnica de normalizacion mas simple

- Se puede usar tanto con datos cualitativos (ordinales) como con datos cuantitativos

- Los indicadores tienen las mismas unidades de medida

- Este método no se ve afectado por valores atipicos

- Para estudios dependientes del tiempo, esta normalizacién se aplica en cada momento del
tiempo a analizar y permite comparar el rendimiento de cada una de las unidades de
andlisis a lo largo del tiempo y en forma de posiciones relativas (Cribari-Neto, Jensen y
Novo, 1999)

- El rango de variacion es el mismo para todos los indicadores [1, M] siendo M el numero de
unidades de analisis

- La desventaja de este método de normalizacion es que se pierde la informacion de las
diferencias entre las unidades de andlisis cuando se agrega a nivel absoluto

ICs en los que se aplica el método Ranking para la normalizacion de los datos:
- The Development and application of Information and Communication Technology across
countries Index (Fagerberg, 2001)

- Medicare Study on Healthcare Performance across the United States Index (Jencks, Huff y
Cuerdon, 2003)

Estandarizacion (método z-score)

t _ .t
It _*qc xqc=c
qc — t
qc=C

donde xflc:c- representa la media del indicador g para todas las unidades de andlisis en el
momento t y Uée:f la desviacion tipica del indicador g para todas las unidades de anlisis en el
momento t.

- Se puede aplicar Gnicamente a indicadores cuantitativos

- Transforma los indicadores a una escala adimensional con media de 0 y desviacion tipica la
unidad manteniendo las distancias relativas, puesto que se trata de una transformacion
lineal

- Los valores de cada unidad de analisis quedan estandarizados respecto a una misma
distribucién. Dado que la media es cero se evita la presencia de distorsiones debidas a las
diferencias entre las medias de los indicadores en la fase de agregacion

- No ajusta los datos a un mismo rango de variacion. Si los indicadores provienen de una
distribucion aproximadamente normal, el 95% de los valores transformados estaran dentro
del rango [-2,2]
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- Los indicadores con valores extremos tendran mayor efecto sobre el IC. Esto puede que sea
deseable si la intencion es premiar el comportamiento excepcional de los indicadores, es
decir, si se considera mejor resultado cuando el valor de un indicador es muy alto respecto
a la media de las puntuaciones de todos los indicadores. Este efecto se puede corregir en la
fase de la agregacion, bien excluyendo la mejor y peor puntuacion de los indicadores
simples en el IC o asignando ponderaciones diferentes basadas en la conveniencia de las
puntuaciones de los indicadores simples

- Cuando se trabaja con variables registradas a lo largo de los afios se estima la media y la
desviacion estandar en referencia a un afio base que suele ser el primer afio del que se
dispone de la informacion

ICs en los que se aplica el método z-score para la normalizacion de los datos:

- The Environmental Sustainability Index desarrollado en la Universidad de Yale (World
Economic Forum, 2001)
- The Internal Market Index (European Commission-DG MARKT, 2001)

Un método alternativo a la normalizacion z-score es la normalizacion geométrica definida de
la siguiente forma:

t t
xqc - xqc=€

(R = o)

£ —
lge =

Este tipo de normalizacion tiene el mismo comportamiento y las mismas propiedades que la
normalizacidn z-score excepto el rango de variacion que en este caso es [-1,1].

Ambos tipos de normalizacion reducen el valor de los datos atipicos frente a distribuciones
asimétricas, pero no los eliminan. Existe una familia de transformaciones de indicadores
llamadas transformaciones Box-Cox muy utilizadas para resolver los problemas de falta de
normalidad y de igualdad de varianzas en los indicadores.

Considerando que x > 0Vx € X, siendo X el indicador que se pretende transformar, la
transformacién Box-Cox (1964) se define de la siguiente forma:

xt—1
x->y=Tkx) = 2
log(x)siA=0

siA#0

Una de las ventajas que presenta esta familia de transformaciones es que es muy flexible,
puede hacer méas compactos los valores altos si <1y puede estrecharlos si 1>1, incluyendo la
transformacion logaritmo como un caso especial.
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Para estimar el valor de A con el objetivo de obtener un conjunto de indicadores distribuidos
lo més parecido posible a la distribucion normal se calcula la siguiente funcién de maxima
verosimilitud:

.X)L -1 . M 1
U(x) =4 30— St A#0 conz = nle
Xlog(x)siA=0 i=1

Se estima el valor de A que maximiza la funcién de verosimilitud:

M
M —
L@) = — 5 log[) (Uy(xp) = U)?]
i=1

Con esto se consigue que el indicador transformado se aproxime a una distribucién normal.
A veces, puede haber indicadores para los que ninguna transformacion es satisfactoria.

Manly (1976) propuso una transformacion, versién exponencial, similar a la familia Box-
Cox que admite valores negativos y es util para distribuciones asimétricas:
e -1
x—y={""7 S A#0
xsil=0

En 1980 otra propuesta fue introducida por John y Draper (1980) llamada “transformacién
modulo” para distribuciones asimétricas:

(Ix| + D* =1
Xxoy= sgn(x)fsuhto

1six=0 }
sgn(x)log(|x| + 1)siA =10

con sgn(x) = {_1 cix<0

Re-escalamiento (método min-max)

Xge — ming(xf)

It =
1 max(xt) — min(x})

t . t s - ,o. t .
donde maxc(xq) y min.(xg) es el maximo y minimo del valor x; obtenido para todas las
unidades de analisis en el momento t.

— Se puede aplicar tanto para datos cuantitativos como cualitativos
— Transforma los indicadores a una escala adimensional manteniendo las distancias relativas
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— Normaliza los indicadores para obtener un rango de variacion [0,1] para todos ellos

— Los valores atipicos pueden distorsionar el indicador transformado. Por otra parte, la
normalizacién min-max puede ampliar el rango de los indicadores que estan dentro de un
mismo intervalo pequefio aumentando mas el efecto sobre el IC que en la transformacién z-
score

Un método alternativo al anterior que tiene en cuenta varios instantes de tiempo durante el
andlisis y considera un afio base (t,) es el siguiente (Schuschny y Soto, 2009):

ot
Xge —ming(x,")

It =
° maxc(xéo)—minc(x;")

Podria suceder que 3 t/x§. > maxc(xff) y, por lo tanto, el valor normalizado del indicador
seria mayor que 1.

Como opcidn de mejora, podria calcularse:

t et
. Xgc — min mcln(xq)
lgc = max max(x}) — min min(x}) €[01]
teT ¢ a teT ¢ a

siendo T el conjunto de todos los momentos temporales considerados en el analisis.

El problema de esta transformacion es su inestabilidad debido a la llegada de nueva
informacion, puesto que modifica los maximos y minimos.

Distancia a una unidad de anédlisis referencial

t

x
It = % 3.1

qr

donde r es una unidad de analisis considerada como de referenciay t, el afio base de estudio.

— Se usa Unicamente con valores cuantitativos

— Transforma los indicadores a una escala adimensional manteniendo las distancias relativas

— No ajusta los diferentes rangos de variacion de los indicadores

— Mide la posicidn relativa de un indicador dado un punto referencial. Este punto referencial
podria ser un objetivo a alcanzar en un marco temporal dado o una unidad “promedio”. La
unidad de analisis referencial también podria ser el lider del grupo en el que la principal
unidad de anélisis recibe una puntuacion de 1 y a los otros se les asigna una puntuacion
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porcentual segun la distancia a la unidad de analisis lider. Este procedimiento, sin embargo,
est4 basado en valores extremos que podrian ser valores atipicos no fiables

— En algunos casos no se fija el valor del tiempo y la referencia respecto de la cual se
calculan los valores puede ir variando segun nueva informacion

— Un procedimiento diferente considera la unidad de referencia como la misma unidad de
andlisis y la compara con respecto al afio inicial:

t
X
Ihe = =% (3.2)
Xge

Otro tipo de medida que puede emplearse es:

t _ .to
It = Xqc — Xgr
qc = to

Xy

cuya Unica diferencia con respecto a la medida anterior es centrar los valores resultantes

alrededor de cero. De la misma manera, la unidad de anélisis referencial podria ser la unidad
“promedio”, un grupo lider o una unidad de analisis benchmarking

ICs en los que se aplica la distancia a una unidad de andlisis referencial para la normalizacion de
los datos:

— Environmental Policy Performance Indicator (Adriaanse, 1993). En su desarrollo se ha
aplicado la normalizacién segun la ecuacion (3.1)

— Concern about environmental problems Index (Parker, 1991). En su desarrollo se ha
aplicado la normalizacién segun la ecuacion (3.2)

Categorizacion de escalas
(O sixb, < P
| 20 si P15 <xt. <P
si P?® < xbo < P
60  si P% <uxf <P
| 80 si P85 <xt < P%
\100 si P <x,

Ejemplo: I}, = {

— Se usa tanto para indicadores cualitativos (ordinales) como para indicadores cuantitativos

— Transforma los indicadores a una escala adimensional

— Ajusta el rango de variacién de [1,100] para cada uno de los indicadores

— Asigna una puntuacion a cada indicador. La asignacién puede ser categdrica: una, dos o
tres estrellas, o cualitativa: “objetivo alcanzado plenamente”, “objetivo alcanzado
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parcialmente” o “objetivo no alcanzado”. Normalmente, a cada categoria se le asigna un
rango de valores basados en los percentiles de la distribucién del indicador a lo largo de las
unidades de analisis, P’ (i-ésimo percentil de la distribucion del indicador). Por ejemplo, el
top 5% de las unidades de analisis recibe una puntuacion de 100, las unidades entre los
percentiles 85 y 95 reciben 80 puntos, los valores entre los percentiles 65 y 85 reciben 60
puntos y asi sucesivamente hasta la asignacion de 0 puntos. De esta forma, se premia a las
unidades de andlisis con mejores resultados y se penaliza a aquellas con peores resultados

Ventaja: si la transformacién del percentil es la misma a lo largo de los afios, una pequefia
modificacion en la definicion del indicador no afectara a la variable transformada. Sin embargo,
no se podran analizar las diferencias de rendimiento afio tras afio

Limitacion: se omite mucha informacion sobre las diferencias entre unidades de andlisis en los
indicadores transformados. Si hay una pequefia variacion en los datos originales, los percentiles
obligan a una categorizacion de los datos

Categorizacion de valores por encima o por debajo de la media

1 siw>(1+p) o
Iécz 0 si(l—p)<w<(1+p)dondew = qc/Xt0
-1 siw< (1-p) qe=c

Este método de normalizacién es simple y no se ve afectado por valores atipicos

Sélo se aplica a datos cuantitativos

Ajusta los datos para obtener una misma escala adimensional. Sin embargo, no mantiene
las distancias relativas entre las unidades de analisis

La transformacion asigna a los valores alrededor de la media una puntuacion de 0, mientras
que a aquellos valores que estan por encima o por debajo de un cierto umbral p se les
asigna una puntuacion de 1y -1 respectivamente

La arbitrariedad del umbral p y la omision de un nivel absoluto de informacion es
criticable. Por ejemplo, si el valor de un indicador dado para una unidad de andlisis A esta
tres veces por encima de la media (300%) y el valor para la unidad de analisis B es 25%
mayor que la media, se considera que ambos paises estan “por encima de la media” con un
umbral del 20% alrededor de la media

Ajusta el rango de variacion para cada uno de los indicadores, ya que se les asigna un
namero discreto del conjunto { -1, 0,1}
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Método de normalizacion para indicadores ciclicos

t — xéc - Et(xéc)
“ Et(|xt§c - Et(xctIC)D

donde E, (x4.) indica la media de los valores de x} a lo largo de un cierto periodo de tiempo ¢.

— Este método implicitamente le asigna menos peso a las series mas irregulares en el
movimiento ciclico del IC

Porcentaje de diferencias anuales en afios consecutivos
X Cc
It = —L—="-%100
qc xt

— El indicador transformado es adimensional

— Representa el porcentaje de crecimiento con respecto al afio anterior. La transformacion
s6lo se usa cuando los indicadores estan disponibles para diferentes afios, como por
ejemplo en el indice de Mercado Interno (European Commission-DG MARKT, 2001;
Tarantola et al., 2002; Tarantola et al., 2004)

La seleccion del método apropiado no es trivial. EI método de normalizacion debe tener en
cuenta las propiedades de los datos, asi como el objetivo del IC. Los test de robustez son
necesarios para evaluar su impacto en los resultados.

En la tabla 3.7 se resumen las caracteristicas principales de los métodos de normalizacion
descritos.
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. Ajuste de los . Ajuste de los .
Tipo de datos | . J_ Mantiene las . J_ Ajuste
; , indicadores a la . . indicadores al
Metodologia Férmula a los que se le . distancias ) datos ante
] misma escala de . mismo rango de .
puede aplicar . relativas o outliers
medida variacion
Datos .
. . Si. Fijala
cualitativos Si. Rango: [1, M] media v la
Ranking 15 = Rank (x4;) (ordinales) + Si No con M: # unidades . y
o desviacion
datos de analisis) .
o tipica
cuantitativos
No. Para
. indicadores aprox,
Si, puesto que 0
xte—x Datos Si. Medida la normales el 95% de
- -z t _ ~qc qc=C .
Estandarizacion lge = T o . . L los valores No
Oge=c cuantitativos adimensional transformacion
. transformados
es lineal .
estara es el
intervalo (-2,2)
Datos
xt, — ming(x Si. Rango: [0,1
) It = o () - cualitativos + Si. Medida . go: [0.1]
Re-escalamiento max,(x.°) — ming(x.°) . . Si para cada No
a a datos adimensional .
o indicador.
cuantitativos
Distancia a una
unidad de It _ e I xhe—x Datos Si. Medida si " "
TN qc to O Igc 7o I . . | 0 0
analisis ar Xqr cuantitativos adimensional
referencial
Ejemplo: B
It = Si. Fijala
“ mediay la
(0 sixb. < P1® Datos desvia;én
Catedorizacion 20  si P <xi <P cualitativos Si. tivica bara
9 40 si P2 < xf, < P% (ordinales) + Si No Rango:[1,100]para P p
de escalas . S un conjunto
St < Xge <
60 P < xl. < P datos cada indicador de
80 si P < xf. < P% cuantitativos )
klOO .~ percentiles
st - elegidos.
i
1 siw>(1+p)
Categorizacion | ={0 si(1-p)<w<(1+p) Si. Asignacion de
de valores por -1 siw<(1-p) Datos Si No tres valores Si
encima o debajo donde w = Xge / cuantitativos discretos
de la media x;‘;=5 {-1,0,1}
Métodos de . No. Depende de la
o . xge — Ep(xbe) Datos Si. Media . . P
indicadores qc = m cuantitativos adimensional Si serie temporal del No
ciclicos indicador
Porcentaje de
diferencias xbe —xbt Datos Si. Media
N It ==L— %100 o S No No Si
anuales en afios ’ xt cuantitativos adimensional

consecutivos

qc

Tabla 3.7. Caracteristicas mas importantes de los métodos de normalizacion
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3.4.6. Ponderacion y agregacion de los indicadores simples

La ponderacion constituye la etapa crucial de la composicion de un IC. Consiste en asignar
pesos a los indicadores simples para, posteriormente, agregarlos en un Unico valor que
represente el indice global. La asignacion de pesos se puede hacer de forma equitativa o bien
estableciendo diferentes factores de peso que indiquen la importancia relativa que se le quiere
dar a los indicadores simples en el indice global, la significatividad, fiabilidad u otras
caracteristicas de los datos subyacentes.

Los pesos también deben elegirse de tal forma que se refleje la calidad estadistica de los
datos. Muchas veces se suelen asignar pesos elevados a datos estadisticamente fiables con una
amplia cobertura (Freudenberg, 2003; Nardo et al., 2005). Sin embargo, este método podria
sesgar los resultados hacia aquellos indicadores que son facilmente disponibles, penalizando la
informacidn que es estadisticamente méas problematica de identificar y de medir. En el caso de
las clasificaciones de paises, por ejemplo, tendrian mejor posicién los paises mas desarrollados
con una exhaustiva recopilacion de datos.

El método de ponderacidon elegido tiene un gran impacto sobre el valor final del IC y, por
tanto, sobre la ordenacion de los casos bajo estudio. Por ello, la etapa de ponderacion debe ser lo
mas explicita, transparente y justificada posible.

En esta seccién se presentan distintas técnicas de ponderacion divididas en tres grandes
bloques segun los diferentes métodos utilizados: i) método de ponderacion equitativa; ii)
métodos de ponderacidn basados en modelos estadisticos y iii) métodos de ponderacion basados
en modelos participativos.

Mientras que algunos analistas optan por asignar Unicamente pesos basados en métodos
estadisticos, otros recompensan (o castigan) a los indicadores considerados mas (0 menos)
importantes dependiendo de la opinion de los expertos, con el fin de reflejar mejor las
prioridades politicas. No existe una metodologia de ponderacidn objetiva, comdn y Unica para la
construccion de un IC. Como consecuencia, los pesos deben seleccionarse de acuerdo al marco
conceptual teérico subyacente que define el concepto que se esta midiendo.

Métodos de Ponderacion
ASIGNACION DE PESOS IGUALES (Equal Weighting - EW)

Un IC es la agregacion de un conjunto ponderado de indicadores simples. A cada indicador
simple se le asigna un peso que se suele interpretar como una medida de la importancia relativa

del indicador en la construccion del indice. De esta forma, los pesos expresan la relevancia de
los indicadores en el contexto del fendmeno que se quiere medir (Saltelli et al., 2008).
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En la mayoria de los estudios sobre ICs se plantea la opcidn de asignar el mismo peso a
todos los indicadores simples durante su fase de construccién. Se trata del método de
ponderacion mas sencillo que implica que tienen la misma importancia sobre el IC, pero puede
ocultar la ausencia de una base estadistica o empirica, por ejemplo cuando hay un conocimiento
insuficiente de las relaciones causales o una falta de consenso sobre la alternativa. En cualquier
caso, la equidad de pesos no significa que no se les asigna ningin peso a los indicadores sino
gue los pesos son iguales implicitamente. Ademas, si los indicadores estan agrupados por
dimensiones para la obtencion del IC, la asignacion equitativa de pesos en los indicadores
simples puede implicar una asignacion de pesos no igualitaria en las dimensiones (las
dimensiones con mayor nimero de indicadores tendran un peso mayor en la formacion del IC),
dando lugar a una estructura no equilibrada en el IC (Nardo et al., 2008).

Con el método de ponderacion equitativa se corre el riesgo de que combinando indicadores
con un elevado grado de correlacion ciertos aspectos tengan un elevado peso en el IC. Por tanto,
se debe comprobar la correlacion estadistica entre los indicadores y elegir aquellos que
presenten un bajo grado de correlacion entre ellos o dar menos peso a indicadores
correlacionados.

Ejemplos de ICs en los que se asigna la misma ponderacion a cada uno de los indicadores
simples son el “Environmental Sustainability Index” (World Economic Forum, 2001) y el
“Summary Innovation Index” (European Commission-DG ENTR, 2001b).

PONDERACION BASADA EN MODELOS ESTADISTICOS

Andlisis Factorial (Factorial Analysis - FA)

Las técnicas de reduccion de la dimension, descritas en la cuarta etapa de la construccion de
un IC, también se pueden utilizar para la etapa de ponderacion de los indicadores simples.
Pueden ser (tiles cuando los indicadores simples presentan una alta correlacion. Sin embargo, se
debe tener en cuenta que la agrupacion de las variables se basa en propiedades estadisticas y no
en el plano interpretativo del concepto que se desea medir. Ademas, los pesos que se obtienen
(los coeficientes de las combinaciones lineales) pueden ser negativos (Schuschny y Soto, 2009).

Los pesos resultantes de esta técnica se basan en las correlaciones de los indicadores que no
necesariamente corresponden a las relaciones conceptuales entre los indicadores y el concepto
multidimensional a medir.

Una forma de obtener los pesos mediante las técnicas de reduccién de la dimension fue
propuesta por Nicoletti, Scarpetta y Boylaud (2000). El enfoque utilizado por estos autores
consiste en agrupar los indicadores simples con las mayores saturaciones en ICs intermedios.
Los pasos a seguir son los siguientes:
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. Obtencion de las variables latentes de acuerdo a las diferentes reglas de extraccion

. Célculo de la varianza de todos los indicadores explicada por cada factor. Para obtener la
varianza explicada se calcula la suma de los cuadrados de las cargas factoriales de los
indicadores

. Normalizacion de los cuadrados de las cargas factoriales. Para ello se calcula el cuadrado de
la carga factorial dividido por la varianza de los indicadores explicada por el factor

. Obtencion de los pesos de cada factor mediante el cociente entre la varianza de los
indicadores explicada por cada factor y la varianza total de los factores retenidos

. Célculo del peso de cada indicador ponderando la maxima variabilidad de éste explicada por
un factor por el peso del factor. Los pesos obtenidos se normalizan dividiendo por la suma de
todos ellos de tal forma que la suma sea la unidad

En la tabla 3.8 se presenta un ejemplo en el que se ha aplicado esta técnica de ponderacion.

Corresponde a la etapa de asignacion de pesos del desarrollo del indice de Rendimiento
Tecnoldgico (TAI, por sus siglas en inglés) (United Nations Development Programme, 2001)
formado por 8 indicadores simples:

. . Cuadrado de las saturaciones Pesos
Indicadores Saturaciones - Pesos -
normalizados normalizados
Factor 1 | Factor 2 | Factor 3 | Factor4 | Factor1 | Factor2 | Factor 3 | Factor 4
Indicador 1 0,07 0,97 0,06 0,06 0,00° 0,67 0,00 0,00 | 0,13 0,17
Indicador 2 0,13 0,07 -0,07 0,93 0,01 0,00 0,00 0,49 | 0,12 0,15
Indicador 3 0,79 -0,21 0,21 0,42 0,24 0,03 0,04 0,10 | 0,09 0,11
Indicador 4 -0,64 0,56 -0,04 0,36 0,16 0,23 0,00 0,07 | 0,04 0,07
Indicador 5 0,37 0,17 0,38 0,68 0,05 0,02 0,12 0,26 | 0,06 0,08
Indicador 6 0,82 -0,04 0,25 0,35 0,25 0,00 0,05 0,07 | 0,09 0,12
Indicador 7 0,88 0,23 -0,09 0,09 0,29 0,04 0,01 0,00 | 0,11 0,14
Indicador 8 0,08 0,04 0,96 0,04 0,00 0,00 0,77 0,00 | 0,13 0,16
Varianza
Explicada por 2,64" 1,39 1,19 1,76
el factor
Varianza Total | 6,987 6,98 6,98 6,98
V.E/V.T. 0,38 0,20 0,17 0,25

Tabla 3.8. FA aplicado al IC TAI mediante el método de PCA con una rotacion VARIMAX
12,64 = 0,072 + 0,13% + 0,79% + (—0,64)% + 0,372 + 0,822 + 0,882 + 0,087
%6,98 = 2,64 + 1,39 + 1,19 + 1,76

0,072
2,64

%0,00 =

0,13 = 0,67 * 0,20

En este ejemplo existen cuatro ICs intermedios que corresponden a los factores obtenidos. El
primero incluye el indicador 3 (peso: 0,24), el indicador 6 (peso: 0,25) y el 7 (peso: 0,29), el
segundo incluye los indicadores 1 y 4 (pesos: 0,67 y 0,23 respectivamente), el tercer factor
incluye el indicador 8 (peso: 0,77). Finalmente el cuarto factor incluye los indicadores 2 y 5
(pesos: 0,49 y 0,26 respectivamente).
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Los cuatro ICs intermedios se agregan de tal forma que se le asigna a cada uno de ellos la
proporcién de varianza explicada en el conjunto de datos, 0,38 para el primero, 0,20 para el
segundo, 0,17 para el tercero y 0,25 para el cuarto I1C intermedio.

De acuerdo con esta técnica, la ponderacién sélo interviene para corregir la superposicién de
informacion entre dos o mas indicadores relacionados y no es una medida de la importancia
tedrica del indicador asociado. Ademas, los pesos obtenidos dependen del método de extraccion
usado y de los métodos de rotacion.

La asignacion de pesos mediante el analisis de componentes principales se basa en la
correlacion existente entre los indicadores simples que puede no corresponder con las
verdaderas relaciones tedricas que pudieran existir entre los fendmenos bajo analisis y los
indicadores simples con los que se trabaja. Se debe tener en cuenta que correlacion no
necesariamente implica redundancia. Si no existe correlacién significativa entre los indicadores
simples no se sugiere que los pesos se estimen con estas técnicas.

Otros ejemplos en los que se aplica esta técnica de ponderacion a los indicadores simples son
el “Internal Market Index™ (European Commission-DG MARKT, 2001) y el “Business Climate
Indicator for the Euro Area” (European Commission-DG ECFIN, 2000).

Analisis Envolvente de Datos (Data Envelopment Analysis - DEA)

El Andlisis Envolvente de Datos es una herramienta no paramétrica de programacion lineal
surgida del andlisis economico que ha sido utilizada para estudiar el rendimiento de unidades
productivas, sectores, paises, etc., que producen outputs similares a partir de una serie de inputs
comunes de los cuales no se conocen los pesos de cada uno de éstos ni la forma funcional de la
funcion de produccion.

La metodologia DEA es una extension del trabajo desarrollado por Farrell (1957) que
posteriormente pusieron en practica Charnes et al. (1978) en la literatura de investigacion
operativa aplicada a diferentes campos de estudio. En un principio los modelos DEA fueron
empleados para evaluar la eficiencia relativa de organizaciones sin &nimo de lucro, pero dada la
naturaleza interdisciplinar de la metodologia su uso se extendié rapidamente al anélisis de
rendimiento de cualquier tipo de organizacion. Ejemplos de los distintos sectores en los que se
ha aplicado esta metodologia son: banca, salud, industria, educacion secundaria, etc. Una
exhaustiva recopilacion bibliografica sobre la metodologia DEA se puede encontrar en el
capitulo titulado “A DEA Bibliography” del libro “Data Envelopment Analysis: Theory,
Methodology and Applications” (Seiford, 1994).

Esta metodologia cuenta con las herramientas de programacion lineal para construir una
frontera eficiente y utilizarla como punto de referencia para medir el desempefio de un
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determinado conjunto de unidades de analisis. Se tratan dos aspectos importantes en este
analisis: la construccion de una frontera eficiente y la medida de distancia entre unidades de
andlisis en un marco tedrico multi-dimensional (Nardo et al., 2005).

La metodologia se puede aplicar para cualquier nimero de inputs y outputs, pero para
expresar el concepto graficamente supdngase que se dispone de un input x y de dos outputs
Y1, ¥, evaluados sobre n = 17 unidades de andlisis (Rogge, 2011).

yi/x

ya/x

Figura 3.5. Modelo DEA con un input y dos outputs

En la figura 3.5 se refleja la naturaleza no paramétrica de la metodologia DEA en la forma
en la que la técnica escoge la frontera eficiente para evaluar la eficiencia de cada una de las
unidades de analisis. En lugar de requerir una forma funcional explicita, el modelo DEA
identifica la frontera eficiente empirica mediante la poligonal convexa que queda definida por
aquellas unidades que poseen el mejor desempefio (aquellas que se ubican mas al “nordeste” de
los ejes).

De esta manera, las unidades ABCD de la figura son las que forman la frontera eficiente y
las que tienen una eficiencia relativa méaxima. Por el contrario, las unidades que se sitlan por
debajo de la frontera son ineficientes. Para determinar el nivel de eficiencia de dichas
observaciones se procede como sigue: i) proyectar la unidad ineficiente en la frontera eficiente y
ii) tomar ratios de las distancias radiales.

Supéngase que se quiere evaluar la eficiencia de la unidad P. Es posible considerar una
unidad “virtual” de referencia P’ con la que P puede compararse. Por tanto, el analisis
envolvente de datos no es mas que una técnica, basada en el uso de la programacion lineal
matematica, en la que dada una unidad de analisis se permiten identificar aquellas otras que
sirven para construir la unidad “virtual” de referencia que yace en la interseccion con la linea
que pasa por el origen y la ubicacién del punto que definen los datos de la unidad de analisis
dada. Debe considerarse que la unidad “virtual” de referencia puede ser que sea real o que sea
un ideal con el cual comparar el desempefio de P, construido a partir de una combinacion lineal
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convexa de las unidades de referencia existentes. En el caso de la unidad P, la unidad virtual P’
es una combinacion lineal de las unidades By C.

El desempefio de la unidad de andlisis P, (hp), es el ratio de la distancia entre el origen y el

valor de la unidad de andlisis y la distancia entre el origen y el valor de la unidad de analisis
referencial que serd siempre menor o igual que la unidad:

OP
" = op
Cuanto mas proxima esté la unidad de andlisis evaluada a su unidad de referencia,
benchmark, mayor serd su eficiencia.

La formalizacion matematica de este método esta detallada en el anexo A. Una descripcion
mas exhaustiva de esta metodologia se puede encontrar en el Handbook de Andlisis Envolvente
de Datos desarrollado por Cooper, Seiford y Tone (2004). Un ejemplo de la aplicacion de esta
técnica para la construccion de un I1C puede verse en (Cherchye et al., 2008).

Un enfoque basado en esta técnica y aplicado al campo de los ICs es conocido como
“Beneficio de la Duda” (“Benefit of the Doubt - BOD”). La descripcién de esta técnica se
expone en el capitulo 7.

Método de Regresion

Los modelos de regresion lineal pueden proporcionar informacion valiosa sobre el vinculo
existente entre un conjunto de variables independientes Iy, I, ..., 1o, Y una variable
dependiente Y.. Supdngase que las variables independientes son los indicadores simples que se
han definido para la construccion del IC y la variable dependiente representa el objetivo global
que debe alcanzar cada unidad de analisis. En muchos estudios sobre ICs la variable
dependiente es otro IC muy relacionado con el que se quiere comparar (Saisana, 2008):

V. =a+pilic+ -+ Polgcconc =1,..,M

donde @ es la constante estimada, M es el nimero de observaciones y [3’1,...,30 son los
coeficientes de regresion asociados a los indicadores simples Iy, I, ..., o, que pueden ser
considerados, una vez estandarizados, como factores de ponderacion.

Se trata de un procedimiento que, aunque es adecuado para un ndmero elevado de variables
de diferentes tipos, implica la suposicion de que los indicadores simples tienen un
comportamiento lineal en relacién con el objetivo planteado y que deben ser independientes
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entre si, puesto que si existe multicolinealidad el analisis se torna deficiente. No obstante, el uso
de modelos de regresion lineal puede ser Gtil para cuantificar el efecto relativo de cada objetivo
de politica, representado por cada variable, y los objetivos globales a ser alcanzados, asi como
para validar un conjunto de factores de ponderacién calculados a partir de otra técnica.

Modelos de componentes no observados (Unobserved Components Models -
UCM)

En los modelos de componentes no observados los indicadores simples que componen el IC
se suponen dependientes de una variable no observada mas un término de error. A través de la
estimacion de la variable no observada es posible obtener informacion sobre las relaciones entre
el IC y los indicadores individuales. Los pesos obtenidos seran aquellos que minimicen el
término de error resultante. EI Gnico inconveniente en su aplicacion es la complejidad en la
estimacion y su elevado coste computacional.

Segun el enfoque del modelo de componentes no observados descrito por (Nardo et al.,
2005) se define como h. el fendmeno desconocido que se desea medir para cada unidad de
andlisis, ¢ = 1,..,M y q los indicadores simples disponibles con q = 1,..,Q, cada uno de los
cuales mide un aspecto de h.. El resultado observable de la unidad de anélisis ¢ para el
indicador g, Ige, puede escribirse como una combinacion lineal de la variable no observada mas
un término de error:

lye = ag + ﬁq [h. + eqc]
donde a, y B, son parametros desconocidos que proyectan h. en .

El término de error capta dos fuentes de incertidumbre: i) la variable no observada puede ser
medida incorrectamente en cada unidad de analisis; ii) la relacion de proyeccion puede que no
sea perfecta (por ejemplo, I,. puede ser solamente un indicador de ruido del fenomeno
desconocido si existen diferencias entre las unidades de andlisis para el indicador).

Se asume que el término de error posee media nula y la misma varianza para todas las
unidades de andlisis con respecto a un indicador simple pero distinta varianza entre indicadores:

E(eqe) = 0;E(€qc?) = 02; E(€qc€in) = Oparac #i,q # h
Ademas, se asume que el término de error es independiente entre indicadores, puesto que

cada indicador simple debe medir idealmente un aspecto concreto del fenémeno desconocido
independiente de los otros.
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Supoéngase que h, es una variable aleatoria con media cero y varianza la unidad y los
indicadores simples se normalizan aplicando la técnica min-max. Todos estos supuestos
simplifican la estimacion de la variable no observada para la unidad de andlisis c. Esta
estimacion se calcula con la media de la distribucion condicional de la variable no observada
una vez normalizados los valores de los indicadores simples:

Q
l,,—«a
E[he|lies o Ige] = z wqc% (3.3)
a=1 4

Los pesos asignados son:

% (3.4)
Woge = ——F = .
qc Q -2
1+3,.,04

siendo wg. una funcion decreciente en la varianza del indicador q y creciente en la varianza de
los demas indicadores. Por tanto, el peso w,. depende de la varianza del indicador g y de la

suma de las varianzas de todos los indicadores (incluyendo q).

Sin embargo, si existen unidades de andlisis que carecen de datos en indicadores
individuales, el denominador del factor peso puede ser especifico de las unidades de analisis que
si tengan datos en todos los indicadores. Esto hace que no se puedan comparar los valores de las
unidades de analisis en el 1C, como en BOD. Pero si esto no ocurre, los pesos no dependen de
unidades de andlisis especificas y, por tanto, es posible la comparacion.

La varianza de la distribucion condicionada viene dada por la expresion:

1
Var[h.| I, -..,IQC] = 1+ 23:1 O'q_z
y puede usarse como una medida de precision del IC. La varianza decrece con el nimero de
indicadores para cada unidad de analisis y crece en el término de error para cada indicador. Los
pardmetros desconocidos a ser estimados son a,, B, y oZ para cada indicador que maximizan la
funcidn de verosimilitud que se basa en los datos estimados y se sustituyen en (3.3) y (3.4) para
obtener el IC y los factores de peso.

PONDERACION BASADA EN METODOS PARTICIPATIVOS

De forma alternativa a las técnicas de ponderacion basadas en modelos estadisticos existen
otras técnicas de ponderacion basadas en métodos participativos en las que se pide opinion a
expertos en el tema en cuestion sobre la importancia que debe tener cada indicador simple en el
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indice global. La utilizacion de estas técnicas es adecuada cuando se tiene una base de una cierta
politica bien definida. Esa base no suele estar disponible para comparaciones internacionales.

Método de Asignacién Presupuestaria (Budget Allocation - BA)

En esta técnica de ponderacion a cada experto se le asigna un determinado “presupuesto”
que también se puede definir como una determinada cantidad y se le pide que haga una
reparticion de esa cantidad entre los diferentes indicadores simples. En este contexto vuelve a
aparecer la idea de peso como una medida de la importancia del indicador simple.

Normalmente la cantidad asignada es de 100 puntos a repartir entre los indicadores simples
con el fin de tener ya la suma normalizada. Se suelen hacer varias rondas entre los expertos
hasta conseguir un consenso en el conjunto de pesos acordado por todos ellos. Si dicho
consenso no fuese posible, no seria adecuada la aplicacion de esta técnica de ponderacion,
puesto que el IC no tendria coherencia interna.

Esta técnica de ponderacidn es 6ptima para un nimero maximo de 12 indicadores simples. Si
se dispone de mas indicadores, este método puede producir confusion y estrés a los expertos
(Nardo et al., 2005).

La principal ventaja de este método de ponderacion es su transparencia y su simple
aplicacion. Es importante que el conjunto de expertos seleccionados refleje la diversidad de
ramas de conocimiento y las diferentes areas de experiencia del tema a analizar.

Un ejemplo de IC en el que se ha aplicado la técnica de asignacion presupuestaria es
“Composite Indicator on e-Business Readiness™ (European Commission-DG ENTR, 2004).

Opinion publica

Muchas veces los expertos ponderan los indicadores fundamentalmente en base a las
urgencias politicas y no tanto a la importancia relativa que tiene cada uno de ellos. Es por eso
que otra posible técnica de ponderacién se basa en la opinién publica. En este caso se realiza
una encuesta para que el pablico participe en la asignacion de los pesos de cada uno de los
indicadores simples. No obstante, es mas dificil que la opinién publica redistribuya los 100
puntos entre los indicadores que den su opinidn sobre el grado de preocupacion del tema en
cuestion.

Ejemplos en los que se ha aplicado esta técnica son “Environmental Policy Performance
Indicator” (Adriaanse, 1993) y “Human Development Index”” (United Nations Development
Programme, 2001).
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Procesos de Jerarquia Analitica (Analytic Hierarchy Processes - AHP)

Los procesos de jerarquia analitica fueron desarrollados por Thomas Saaty (1980) y se
utilizan para la toma de decisiones multi-criterio. Es una técnica participativa de ponderacion
disefiada para obtener una escala numérica con el fin de dar prioridades a las alternativas de
decision seguln los juicios subjetivos de un grupo de expertos. Trata de dar prioridades cuando
se deben considerar multiples aspectos, tanto cuantitativos como cualitativos, en una decision en
la que las opiniones se obtienen mediante comparacion por pares de los indicadores simples
preguntando a los expertos cuél de los dos indicadores es mas importante y en qué cantidad. La
preferencia se expresa en una escala de Likert de 1 a 9. Una preferencia de 1 significa que para
ese experto los dos indicadores son igualmente importantes y una preferencia de 9 indica que
uno de los indicadores es 9 veces mas importante que el otro.

Esta técnica participativa de ponderacion esta formada por cuatro etapas (Zahedi, 1986):

Etapa 1: Crear una jerarquia de decision desagregando el problema a evaluar en una
jerarquia de decisiones interrelacionadas entre ellas

Etapa 2: Coleccionar los datos usando comparaciones por pares de los elementos de
decision

Etapa 3: Utilizar el método de los autovalores para estimar los pesos relativos de los
elementos de decision

Etapa 4: Agregar los pesos relativos de los elementos de decision en un conjunto de
clasificaciones sobre las alternativas de decision

El caracter compensatorio del método implica que los pesos obtenidos indiquen en qué
cantidad un grupo de expertos, en promedio, estd dispuesto a renunciar a un indicador por otro.
Los pesos obtenidos con el método AHP no son medidas de importancia, es decir, no miden el
grado de importancia que tiene cada uno de los indicadores sobre el IC. Este aspecto ha
generado muchas tergiversaciones en la literatura de los ICs en los que se utilizan pesos AHP
como medida de importancia (Nardo et al., 2008).

Los resultados se expresan en una matriz, A, de comparaciones entre indicadores. Por tanto,
A es una matriz cuadrada en el nimero de indicadores, cuyos elementos a;; indican en que

cantidad el indicador de la fila i es mas importante que el indicador de la fila j. Para completar

. . 1
la matriz basta considerar que a; = 1y a;; = —
Ji

Wi

Comparando la matriz A con una matriz de razones de pesos W con w;; = Wf € R%*? con
J

w; > 0,y siendoi = 1,..,Q el nimero de indicadores disponibles, se cumple que:

Wi = —; Wi = 1; wij = wywy;
Wij
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El rango de la matriz W es la unidad, puesto que cada fila es multiplo de la primera, por
tanto, solo existira un autovalor de la matriz no nulo. Sea A dicho autovalor. Como w;; = 1 Viy
la suma de todos los autovalores es igual a la traza se tiene que:

Q
i=1

donde se cumple que Wv = Av con v el vector columna de pesos.

Por tanto, como A tiene una forma similar en su construccion a W se puede demostrar que:
—  Amax €Sigual o mayor a A
— el autovector asociado a A,,,, posee todas las componentes estrictamente positivas

De esta forma, para estimar los pesos a partir de la matriz de comparaciones A bastard con
calcular el autovector asociado a su autovalor A,,,, Yy normalizarlo de tal manera que la suma
sea la unidad. Las componentes de dicho vector son los pesos que se calculan a partir de la
matriz de comparaciones realizada por expertos. Los pesos obtenidos por cada experto se
pueden promediar para obtener un conjunto de pesos final.

La ventaja de esta técnica participativa de ponderacion es que el proceso de definicion de los
pesos se obtiene de una forma transparente sobre la base de un procedimiento muy utilizado. El
principal inconveniente es que las comparaciones por pares de indicadores pueden resultar
costosas de obtener. Normalmente se usa esta técnica para un maximo de diez indicadores.
También puede ocurrir que las opiniones de los expertos sean inconsistentes. En este caso, se
deberia medir el grado de inconsistencia para proporcionar unos resultados aceptables.

Andlisis Conjunto (Conjoint Analysis - CA)

El anélisis conjunto es una técnica estadistica utilizada en ciencias sociales aplicadas,
particularmente en el marketing, la administracion del producto y la investigacion operativa, que
trata de entender como los encuestados desarrollan preferencias acerca de productos o servicios
(Hair et al., 2007). Se trata de una metodologia de carécter participativo que se basa en la
evaluacion por parte de los expertos del valor de un servicio, producto o concepto combinando
cantidades separadas de valor que proporciona cada atributo.

El andlisis conjunto es el Unico entre los métodos multivariantes en el que el analista debe
reformular el problema identificando los atributos a considerar. En el caso de los ICs, los
atributos son los indicadores y sus posibles niveles. Un ejemplo sencillo que clarifica el
concepto de niveles podria ser un indicador con dos tipos de marcas (niveles), marca X y marca
Y. También se podrian elegir diferentes niveles seleccionando un conjunto de valores del
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indicador simple segun el tipo de indicador que sea, econdémico, social, institucional o
ambiental.

Una vez definidos los diferentes niveles de los indicadores, el siguiente paso es disefiar la
encuesta para poder ser evaluada por los expertos. Los tipos de encuesta que se suelen disefiar
en la construccion del IC se describen a continuacion:

— Método trade-off en el que se comparan dos indicadores al mismo tiempo mediante la
clasificacién de todas las combinaciones de niveles. Este procedimiento puede resultar muy
tedioso para los expertos, por eso se recomienda la utilizacion de esta técnica con menos de
diez indicadores simples

— Evaluacion directa de cada indicador realizando una evaluacion global independiente del
resto de indicadores

El andlisis conjunto se denomina modelo de descomposicion, puesto que el analista necesita
conocer solamente una preferencia global del experto encuestado para un objeto creado por el
analista a través de la especificacion de valores o niveles para cada indicador (Hair et al., 2007).

En el andlisis conjunto subyace una relacion funcional del siguiente tipo (Nardo et al., 2008):
preferencia, = F(IIC,IZC, ...,IQC)

La variable dependiente recoge la utilidad o preferencia que el experto atribuye al concepto
que se desea medir y las variables independientes son los indicadores que forman el IC, cada
uno de los cuales puede presentar varios niveles. Solo la variable dependiente recogera la
opinién de los expertos, puesto que las variables independientes son definidas por el analista
dependiendo de lo que se quiera someter a evaluacion. El analisis conjunto trata de averiguar los
niveles de las variables independientes, es decir, los indicadores que optimizan la utilidad de la
variable dependiente de tal forma que su variabilidad sea pequefia.

La puntuacién de utilidad asociada a un nivel es un valor que indica el grado de preferencia o
rechazo del experto por el mismo. A partir de las utilidades de los niveles del indicador se puede

calcular la importancia que tiene el indicador para el experto.

Las derivadas con respecto a los indicadores simples de la funcién de preferencia se pueden
usar para determinar los pesos de cada uno de los indicadores. De esta forma:

Q
IC. = Z oF I
i q=1 alqc *
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aF/az es una medida de trade-off, es decir, indica cémo varian las preferencias al hacer variar
qc

el indicador. Esto implica la compensabilidad entre los indicadores.

Uno de los inconvenientes de este método es la necesidad de especificar y estimar la funcion
de utilidad (Nardo et al., 2005).

Técnicas de Agregacion

La agregacion corresponde a la etapa mas polémica en la construccion de un IC. Muchos
autores estan en contra de agregar toda la informacion disponible obtenida mediante las etapas
anteriores en un unico valor que represente a cada unidad de andlisis, ya que puede perderse
mucha informacion. Por otra parte, es muy dificil intentar interpretar e identificar diferencias
entre las unidades de andlisis si no se realiza una agregacion de los indicadores simples.

En este estudio se van a considerar diferentes técnicas de agregacion de los indicadores
simples para la obtencion del IC, aunque en la practica la que mas se suele utilizar es la
agregacion lineal ponderada (véase (Nardo et al., 2008)).

PROCEDIMIENTOS COMPENSATORIOS
Métodos aditivos de agregacion lineal
Suma de Rankings

Es el método més simple de agregacién consistente en sumar, para cada unidad de analisis ¢
conc=1,..,M, el orden o ranking que posee cada uno de los indicadores simples en relacion
con el resto de unidades de andlisis:

Q
IC, = z Ranking,. conc=1,..,M
q=1

Se trata de un método que no se ve afectado por valores atipicos. La principal desventaja al
utilizar este método es que se pierde mucha informacion al calcular el ranking en los
indicadores simples.
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Conteo de los indicadores que superan o exceden una referencia dada

Este método esta basado en el nimero de indicadores que estan por encima o por debajo de
una unidad de referencia p:

Q

I
ICC=ZSgn[ X — (+p)]parac=1,..,M
2,5 1,)

siendo I, el valor normalizado de la unidad de analisis ¢ respecto al indicador g, para q =
1,..,0yc=1,..,M.

El umbral p puede elegirse arbitrariamente por encima o por debajo de la media. Este valor
se selecciona después de realizar un andlisis exploratorio que permita determinar
aproximadamente el rango de valores que toman los indicadores. Al igual que el método
anterior, tiene la ventaja de no estar influenciado por valores atipicos y el inconveniente de
perder informacion al agregar a nivel absoluto.

Agregacion lineal ponderada

Se trata del método de agregacion lineal mas utilizado en la construccién de un IC (Bandura
y Martin, 2006; Nardo et al., 2008):

Q
IC. = Z Wolge
q=1

con 23=1 w, =1y0=<w,; <1,y I, el valor normalizado de la unidad de analisis c respecto
al indicador q, paragq =1,..,Q yc = 1,.., M. La obtencion de los pesos Wy debe quedar clara
en la etapa anterior.

Agregacién Geométrica

Un comportamiento no deseado de las técnicas de agregacion lineal descritas anteriormente
es la compensacién total entre indicadores, de tal forma que si existe un rendimiento bajo en
algunos indicadores este comportamiento se compensa por altos valores en el resto de
indicadores. Los pesos empleados en las técnicas de agregacion compensatoria se tratan como
factores de escala o trade-offs (Munda, 2008).
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La agregacion geométrica es una solucién intermedia entre la compensacién total y la no
compensacion entre los indicadores proporcionada por las técnicas de agregacion multi-criterio
no compensatorias.

Este tipo de agregacion es similar a la agregacion lineal ponderada pero considerando la
media geométrica:

Q
Ic, = l_[(lqc)wq
q=1

con 23=1 w, =1y0=<w; <1,y I, el valor normalizado de la unidad de analisis c respecto
al indicador g, paraq = 1,..,Q y c = 1,.., M. La obtencion de los pesos w, debe quedar clara
en la etapa anterior.

A modo de ejemplo, se presenta en la tabla 3.9 las diferencias entre la agregacion lineal y
geométrica para dos unidades de analisis A y B. Supdngase que se dispone de cuatro
indicadores simples para cada unidad:

4 4
Unidad de analisis IC= ) wly 16 = | [ 15
q=1 q=1
Al l,.=26,2,2,2
. 8 3,79
(pesos asignados w,=1/4)
B:1,.~8,8,8,8
. 8 8
(pesos asignados w,=1/4)

Tabla 3.9. Diferencias entre la agregacion lineal y geométrica

La agregacion geométrica diferencia las dos unidades, mientras que la agregacion lineal
obtiene el mismo valor para las dos unidades de anélisis a pesar de tener puntuaciones muy
distintas.

Asi mismo, un cambio marginal de los tres Gltimos indicadores tendra un mayor efecto sobre
el IC si se agrega de forma geométrica. Por tanto, si se emplea esta técnica de agregacion habra
un mayor incentivo a aplicar politicas que mejoren la situacion que reflejan los indicadores con
valores mas bajos.

Aun asi, en ambas técnicas de agregacion subyace un razonamiento compensatorio entre los
indicadores, lo que supone la existencia de vinculos entre éstos. Si se desea tratar a los factores
de ponderacién como medidas de la importancia de cada indicador y no se desea que reflejen la
posibilidad de compensacidn entre éstos se recurre a las técnicas multi-criterio de agregacion no
compensatoria.
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PROCEDIMIENTOS NO COMPENSATORIOS
Andlisis multi-criterio no compensatorio

La literatura que apoya a las técnicas de agregacion multi-criterio no compensatorio critica
abiertamente el uso de los procedimientos de agregacion compensatorios (Munda y Nardo,
2005; Munda y Nardo, 2009; Billaut, Bouyssou y Vincke, 2010). El procedimiento multi-
criterio no compensatorio trata de resolver los conflictos que surgen a la hora de establecer un
ordenamiento entre las unidades de analisis disponibles. Estos conflictos tienen lugar cuando
algunos de los indicadores que se utilizan para evaluar el conjunto de observaciones favorecen a
ciertas unidades de analisis, mientras que otros indicadores favorecen a otras. Para evitar este
problema se usan los procedimientos multi-criterio discretos y ho compensatorios.

Estos procedimientos tienen la ventaja de superar algunos inconvenientes que presentan las
agregaciones lineales y geométricas, como la posible compensacion entre los indicadores y la
necesidad de establecer una misma escala de medida para éstos. Ademas, los pesos empleados
con criterios ordinales son la base de los procedimientos de agregacion no compensatorio y
reflejan la importancia de cada indicador sobre el IC (Munda, 2008). No obstante, los
principales inconvenientes son las costosas comparaciones que se deben hacer entre las
unidades de andlisis y la posible aparicion de situaciones ciclicas en las que no se llegue a
ninguna solucion.

El método de Condorcet y el método de Copeland son dos de las principales técnicas de
agregacion multi-criterio no compensatorio. En el capitulo 6 se describe con mas detalle el
método de Copeland, puesto que es el que se utiliza para ilustrar los resultados del analisis de
incertidumbre de los escenarios de los ICs propuestos.

COMPATIBILIDAD ENTRE LOS METODOS DE PONDERACION Y LOS METODOS
DE AGREGACION

En la tabla 3.10 se presentan las compatibilidades entre los métodos de asignacion de pesos y
los métodos de agregacion que se han presentado anteriormente (Nardo et al., 2005).
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) ., Métodos de agregacion
Métodos de ponderacion — ——— — :
Lineal Geométrico Multi-criterio no compensatorios

EW Si Si Si
FA Si Si Si

BOD Sit No? No?

Uc™m Si No* No?
BA Si Si Si

AHP Si Si No®
CA Si Si No®

Tabla 3.10. Compatibilidad entre métodos de ponderacion y métodos de agregacion
'Requiere una normalizacién con el método Min-Max
BOD requiere agregacion aditiva, lo mismo ocurre con UCM
3L os métodos multi-criterio no compensatorios tratan a los pesos como coeficientes de importancia
“En ambas agregaciones, los pesos nominales son factores de escala o de compensacion

3.4.7. Analisis de incertidumbre y sensibilidad del Indicador
Compuesto

La construccion de un IC requiere de etapas subjetivas en las que se emiten juicios de valor
para la eleccion de los diferentes supuestos. Ejemplos de estas etapas son: la eleccion de los
indicadores simples, la imputacion de datos faltantes, la asignacion de pesos para cada indicador
y dimensién, la eleccidon del método de agregacion, etc. Estas elecciones subjetivas forman la
base de la construccion del IC, por tanto, para incrementar la transparencia y evaluar la calidad
de su disefio es imprescindible aplicar un anélisis de sensibilidad y de incertidumbre.

En general, las fuentes de incertidumbre asociadas al disefio de ICs dependen de muchos
factores, entre los que destacan (Saltelli et al., 2008):

— Lainclusion o exclusién de indicadores simples en la construccién del indice global

—  Tratamiento previo de los datos (deteccidn de valores atipicos, deteccion de distribuciones
asimétricas en los indicadores...)

—  Eleccidén del método apropiado de imputacion de datos faltantes

—  Eleccidn del tipo de normalizacion de los datos

— Eleccién de los pesos asignados a cada indicador simple y, si se da el caso, a las
dimensiones

—  Eleccién del método de agregacion de los indicadores simples y, si se da el caso, de las
dimensiones

Todas las premisas o supuestos descritos anteriormente pueden influenciar en la puntuacion
final de cada unidad de analisis del estudio, por lo que se deben tener en cuenta en la
construccion de un IC, ya que diferentes metodologias pueden originar diferentes 1Cs. No
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obstante, se debe elegir aquel indice que sea valido y que cumpla que pequefios cambios en su
arquitectura den lugar a pequefias variaciones en la puntuacion final.

La construccion de un IC puede identificarse con el desarrollo de un modelo. Supéngase que
se asume un modelo representado por una funcién de la siguiente forma:

Y = (X1, Xy, o, X)) = f(X)
donde Y es la variable output del modelo y X,, X,, ..., X, son los factores input del modelo.

El analisis de sensibilidad trata de estudiar cdmo la variacion en la salida del modelo puede
distribuirse cuantitativamente a diferentes fuentes de variacion en los supuestos del modelo
(Nardo et al., 2008).

El andlisis de sensibilidad est4 ligado al andlisis de incertidumbre. Este ultimo trata de
cuantificar la incertidumbre del output provocada por diferentes fuentes de incertidumbre de los
factores input, mientras que el analisis de sensibilidad trata de identificar de donde proviene
dicha incertidumbre, es decir, cudles son los factores input que mas afectan a la variacion del
output. Una combinacién del analisis de incertidumbre y sensibilidad ayuda a evaluar la
robustez y calidad del IC y a aumentar la transparencia de su construccién.

No obstante, se debe tener cuidado y ser objetivo en la decision sobre el grado de
incertidumbre que se debe asignar a los factores input para comprobar la variacion del factor
output. Si la variacién asignada a los factores input es grande, el modelo predictivo tendra tanta
variabilidad que el analisis no sera til. Edward E. Leamer (1983) lo resume como sigue:

*“l propose a form of organized sensitivity analysis in which a neighborhood of alternative
assumptions is selected and the corresponding interval of inferences is identified.
Conclusions are judged to be sturdy only if the neighborhood of assumptions is wide enough
to be credible and the corresponding interval of inferences is narrow enough to be useful.”

En la construccion de un IC los factores input suelen identificarse con las posibles
metodologias que se pueden aplicar en cada etapa de su construccion, mientras que el factor
output se identifica con el objetivo del estudio, es decir, con el IC construido para cada una de
las unidades de analisis.
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Inputs del modelo Output del modelo
Normalizacién % Agregacién
Conjunto de datos | — , >3 k
-scores E X W.
i i
Min-Max i=1
X, .
Encima/debajo I I(WJC ]”k ]ﬂ S IC
Marco tedrico de la media I
+ i=l
Seleccién de Distancia a una X
Indicadores umidad f (xz' » wi )
referencial
Andlisis, x
Grupos de T
expertos Asignacién de pesos
Pesos iguales, pesos basados en técnicas
estadisticas (PCA, regresion,..), pesos basados en
i métodos participatives

Figura 3.6. Modelo de construccion de un IC

Por tanto, el objetivo de esta etapa es realizar un andlisis de incertidumbre con el fin de
cuantificar la incertidumbre del IC provocada por las diferentes fuentes de variacion del espacio
de supuestos e identificar mediante un analisis de sensibilidad los supuestos que més afectan a
la incertidumbre del indice global.

Espacio de supuestos

5077

Pesos Imputacion A |
T
: A.S.
i - 30—
|
20—

Inclusiono MNormalizacion

exclusion de variables 10—

Obsl Obs2 Obs3

Figura 3.7. Analisis de incertidumbre y sensibilidad de un IC

A continuacién se describen los procedimientos de andlisis de incertidumbre y sensibilidad
que se suelen aplicar a los ICs para el estudio de su robustez y calidad (Saisana, Saltelli y
Tarantola, 2005; Saltelli et al., 2008). El ejemplo que se expone para el desarrollo de ambos
analisis es ilustrativo, puesto que en la practica la eleccién del espacio de supuestos y de las
fuentes de incertidumbre depende del objetivo del problema planteado.
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Supongase que en el modelo planteado se consideran tres fuentes de
incertidumbre/supuestos:

1. Técnica de normalizacion
2. Técnica de ponderacién
3. Técnica de agregacion

Sea IC; el valor del indice para las unidades de analisis j con j = 1,.., M,

ICJ = f;‘S(Il,j’ IZ,]" '"’IQ,j’ WS,l' WS,Z' ""WS,Q)

calculado con el método de agregacion r ={1,2,3,..}y el método de ponderacion s =
{1,2,3, ...}, con un namero finito de posibilidades para r y s, y donde los nimeros se identifican
con distintas técnicas de agregacion y ponderacion. Los I ; representan los indicadores simples
utilizados para la construccion del indice una vez normalizados mediante una técnica de
normalizacion y los wg o los pesos de los indicadores simples calculados segun el modelo de
ponderacion s. Puede ocurrir que algunas de las combinaciones de los distintos métodos no se
puedan aplicar (véase tabla 3.10).

Un procedimiento utilizado para cuantificar el output del modelo es calcular la posicién que
ocupa cada unidad de analisis en relacion al resto de unidades, Ranking(IC;), y estimar la

discrepancia respecto a una metodologia de referencia, Rankingreferencial (I Cj):

M

_ 1 ] ]

R, = Mz|Rankmgreferencial(16j) — Rankmg(ICj)|
=1

En este caso, diferentes supuestos en la construccién del IC pueden producir una variacion
en las variables Ranking(IC;) y R,. Estas dos variables se identifican como variables output
del modelo y constituyen las medidas de interés en el analisis de sensibilidad e incertidumbre.
Se pueden utilizar otras medidas de interés segun convenga.

Analisis de Sensibilidad Global basado en el calculo de varianzas

El anélisis de sensibilidad de un modelo es un procedimiento relevante, ya que permite
identificar los factores input que mas afectan a la incertidumbre del output. Existen diversos
métodos de analisis de sensibilidad clasificados en dos grandes grupos: analisis de sensibilidad
local y analisis de sensibilidad global.
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El andlisis de sensibilidad local est4 formado por métodos locales basados en el célculo de
derivadas parciales de los factores output con respecto a los factores input. Se trata de métodos
simples de evaluar y con bajo coste computacional. La principal limitacién de este tipo de
analisis es que proporcionan informacion Unicamente en el punto base donde las derivadas son
calculadas, sin explorar todo el intervalo de variacion de los factores input. Ademas, cuando el
modelo contiene discontinuidades las derivadas parciales no pueden ser calculadas. En el
analisis de sensibilidad global (GSA, por sus siglas en inglés), que supera las limitaciones del
anélisis de sensibilidad local, se han desarrollado métodos como los coeficientes de regresion
estandarizados, la prueba de efectos elementales, el filtrado de Monte Carlo, los métodos
basados en el célculo de varianzas, etc (véase Saltelli, Chan y Scott (2000), Saltelli et al. (2004)
y Saltelli et al. (2008)).

Los métodos de analisis de sensibilidad global mas usados en la literatura se basan en el
calculo de varianzas, puesto que presentan las siguientes ventajas (Nardo et al., 2008; Saltelli et
al., 2008):

— Se pueden aplicar independientemente de la forma funcional del modelo

— Permiten distinguir, mediante el uso de coeficientes de sensibilidad, los principales factores
que afectan a la sensibilidad del IC

— Permiten distinguir los efectos principales de primer orden de los efectos de orden superior
de los factores input

— Permiten captar la influencia de todo el rango de variacion de cada factor input

— Permiten tratar a los factores input de forma agrupada

— Son féaciles de interpretar

Input parameters

Feedback
on the input
distribution

The model
y=y(X X2 Xg..)

Variance
decomposition
Output distribution *

Dy=estimated variance

" The method

Figura 3.8. Esquema del procedimiento GSA basado en el célculo de varianzas

A continuacion se describe el procedimiento para la obtencion de medidas de sensibilidad de
los factores input del modelo a partir del cdlculo de varianzas (Saltelli et al., 2008).
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Supongase el siguiente modelo genérico:
Y = f(Xy, Xp0 o) Xp)

Sean X;, i =1,...,n, los factores input del modelo con un rango de variacion o de
incertidumbre no nulo e Y el factor output que puede ser Ranking(IC;), Rs o cualquier otra
medida de interés.

Supongase que se fija un factor X; en un punto determinado x;. Sea Vx_ (Y|X; = x;) la
varianza resultante de Y sobre X_; (la notacién “~i” significa que en X se estan considerando
todos los factores menos el factor o indicador X;). Este término se llama varianza condicionada,
puesto que se calcula al fijar X; en el valor x;. Cabe esperar que al fijar una fuente de variacion
X;, la varianza resultante Vx_ (Y]X; = x;) sea inferior que la varianza total incondicionada
V(Y). Por tanto, se puede utilizar Vx_,(Y|X; = x;) como una medida de la importancia relativa
de X; sobre Y, de tal forma que cuanto menor sea Vx_,(Y|X; = x;), mayor sera la influencia de
X; sobre Y.

Sin embargo, se han detectado dos limitaciones con este procedimiento. En primer lugar,
esta medida de importancia depende de la posicion del punto x; para cada factor input. En
segundo lugar, se puede definir un modelo tal que para ciertos X; y puntos fijos x; ocurre que
Vx_,(Y|X; = x;) > V(Y). Para resolver estas limitaciones se calcula el promedio de la medida
definida sobre todos los posibles valores de x;, de tal forma que la dependencia con x;

desaparece. El promedio Ex, (Vx~i(Y|Xi)) siempre es inferior a V(Y puesto que:
Vi, (Ex_,(Y1X0) + Ex,(Vx_ (Y1X)) = V(Y)

donde al primer término se le llama efecto principal de la variable X; sobre el outputY, y el
segundo término es el residuo.

Un valor pequefio para el residuo Ex,(Vx_,(Y|X;)) o un valor grande para el efecto principal
Vy,(Ex_,(Y|X;)) significa que X; es un factor importante sobre Y. También se cumple por la
ecuacion anterior que Vy, (Ex_,(Y1X;)) < V(Y). La varianza condicionada V; = Vy, (Ex_,(Y]X;))
es un valor comprendido entre cero (cuando X; no contribuye en la formacion de Y) y la
varianza no condicional de Y, V(Y) (cuando el resto de factores no influyen en la creacion de
Y).
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A partir de la varianza condicional, se define el coeficiente de sensibilidad S; conocido como
el coeficiente de sensibilidad de primer orden de X; sobre Y2 (Saltelli et al., 2008):

Vy. (Ex_. (Y|X;
S =t = %, ( %E)I ) 3.5)

Los coeficientes S; cuantifican la importancia de un factor de entrada X; sobre el factor de
salidaY.

En la formula anterior se evidencia la identidad entre S; y el coeficiente ratio definido por
Karl Pearson a principios de 1905 (Pearson, 1905). Se trata de una medida de la influencia no
lineal de un factor input X; sobre un factor outputY, especialmente para los casos en que
mediante la regresion lineal se obtienen unos valores de R? relativamente bajos (esto ocurre
cuando el grado de linealidad entre el input y el output es bajo).

La esperanza condicional Ex_ (Y|X;) del numerador de la expresion (3.5) puede ser una
funcion lineal o no lineal en X;. En el caso particular en que Ex_,(Y]X;) es una funcion lineal en
Xi:

Ex ,(YIX)) =a;+b; = X;

mediante el procedimiento de minimos cuadrados se estima b; = cov(Y,X;)/V(X;). Sea

B; = b; * (VX)) /JV(Y)) el coeficiente de regresion estandarizado de b;. Por tanto, el
coeficiente de sensibilidad de primer orden de X; sobre Y coincide con el coeficiente de
regresion estandarizado al cuadrado de la regresion lineal de Y en X;:

Vg (Ex (YIX))  bZ*V(X)  cov?(Y,X) .,
v v VEDAvm

En la practica, el modelo Ex_,(Y|X;) no suele ser una funcion lineal en X;, por tanto, el
coeficiente de regresion estandarizado no recoge toda la reduccion en varianza del IC al fijar
cada uno de los factores input. Es por eso que para el calculo de los coeficientes S; resulta
conveniente el uso de un modelo de GSA basado en el calculo de varianzas aplicable a cualquier
modelo independientemente de su forma funcional.

Sacks et al. (1989) y Sobol’ (1993) definieron los coeficientes de analisis de sensibilidad
global S; a partir de la descomposicion de f en un conjunto de funciones de creciente

2 En la literatura también se le conoce con el nombre de “efecto principal de X; en Y”, “medida de
importancia de X; en Y” o “peso efectivo de X; en Y”
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dimensionalidad, conocida como High Dimensional Model Representation (HDMR). A
continuacion se describe el procedimiento analitico.

Sea Y = f(X) = f(Xy,X;,...,X,,) una funcion definida en un compacto unitario K™ =
[0,1]™ donde X; son los factores input con dominio de variabilidad U y Y es el factor output.

La funcion f(X) se puede descomponer mediante la representacion HDMR como sigue
(Rabitz et al., 1999):

FX) = fX0, X s Xn) = fo + 2 filXD) + Zicj [ (X0 X)) + -+ frz n (X0, Xay o, X)
(3.6)

donde cada término de la descomposicion es funcién de los factores input, es decir, f;(X;) es
funcion de X;, f; j(X;, X;) es funcion de X; y X;, y asi sucesivamente.

El factor f, es una constante que denota el efecto de orden cero, la funcién f;(X;) denota el
efecto del factor input X; sobre f cuando actia de forma independiente al resto de factores
input, la funcion fl-,j(Xl-,Xj) describe el efecto de interaccion de los inputs X;, X; sobre f'y el
resto de términos de mayor grado describen el efecto conjunto de los factores input que actdan
en el término correspondiente sobre Y. Finalmente, el dltimo término fi, (X1, X, ..., Xy)
indica la dependencia residual de todos los factores input fijados de forma que tienen un efecto
conjunto sobre el modelo f.

Si las interacciones entre los inputs no tienen efecto sobre el modelo, la descomposicion sélo
se define mediante el término de orden cero f,, y los términos de primer orden f;(X;) que son
funciones de los factores input X;. En este caso, el modelo se llama aditivo.

El objetivo, en principio, es buscar descomposiciones que den una buena aproximacion a la
funcién f(-) en norma L,:

2

7= Ln f<X)—fo—Zﬁ(Xi)—Zﬁ,j(Xi.X,-)—---— S oty X,)|

i<j i <<

cons <1I.
Sin embargo, la forma de las funciones de la descomposicion (3.6) no es Unica.

Cuando los factores input del modelo son independientes y se cumple la siguiente condicion
de partida:

1 , .. .
fo ﬁl,...,is(Xili ""Xis) dX] = 0! ] E {11: 12; ""lS}'S e {1, ...,I}
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entonces la descomposicion HDMR cumple las siguientes propiedades:
1) [n fX)dX = E(Y) = fo=>fo = valor medio de la funcion f(X)

2) Todo par de términos de la descomposicién HDMR son ortogonales:
S Foppts Ko X2 Froriy (X110 s X, ) dX = 0 ON i, i} 5 ()

3) La descomposiciéon HDMR es Unica

En este caso, la descomposicion HDRM de la funcion f(-) viene dada de la siguiente forma
(Rabitz et al., 1999)

foXo) = | f(X)dX = E(Y)
Kn

0= | 00 H dX; = fo = Ex ,(YIXD) = fo
faGox) = [ o0 [ | axe= oo -506) - f
ke{i,j}

= Ex_,(Y|X;, X;) — Ex_ (Y1X)) — Ex_,(Y]X;) — fo

fiy...,ir(Xl'ﬂ '"’Xir) = f(X) 1_[ ka - z fjlv---vjr—l(le’ ""Xjr—l)

Kn-r L4 . . L
kef{iq,...ip} J1<-<Jr—1{iqiz..iy}

A esta descomposicion Unica se le conoce con el nombre de ANOVA-HDMR (Archer y
Saltelli, 1997; Rabitz et al., 1999), puesto que es la definicion de la descomposicibn ANOVA
(Analisis de la Varianza) del factor output. Se trata de la descomposicién que mejor aproxima
en norma L, a la funcion £ ().

La aplicacién de la descomposicion ANOVA-HDMR es muy Util para medir el efecto de la
varianza de cada uno de los factores input de la funcion f(-) en la varianza total del factor
output Y.

Considerando que los factores input son independientes, el esquema de descomposicidon de la
varianza incondicional del output Y, equivalente a la descomposicion HDMR, se define como
sigue (Sobol', 1993):

V) =D Vit Y D Vet Vi 3.7
i

T j>i
donde:
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Vi = Vx,[Ex_, (Y1X))],

Vij = VXin [Ex~ij(Y|Xi'Xj)] -Vi=V,

‘/l',j,l = VXinXl I:EXNijl(Y|Xi'Xj'Xl):| - ‘/l,] - Vi,l - ‘/j,l - Vl - I/] - Vl

El término Vxx; [EXNU(Y|XL-,X]-)] mide el efecto conjunto del par de factores input (X;, X;)
sobre el output Y. De forma analoga, se pueden calcular los términos de interaccion de 6rdenes
superiores. La notacion X._; en VXi[EXNi(YlXi)] indica la matriz de todas los factores input
exceptuando X;. El operador Ex , denota la esperanza del factor output Y sobre todos los

posibles valores de X_; manteniendo fijo X;. La varianza se calcula sobre todos los posibles
valores de X;.

Cuckier et al. (1973) y Sobol’ (1993) estiman de forma analitica los términos de esta
descomposicion para el calculo de los coeficientes de sensibilidad. Normalizando por V(Y) la
ecuacion (3.7) se obtiene la siguiente identidad:

1 = 2 Sl’ + 2 z Si,j + + 51,2,...,11 (38)
i

T J>i

donde cada término de la descomposicidn corresponde a los indices de sensibilidad definidos en
el analisis de sensibilidad global.

Si ademas de cumplirse la independencia entre los factores input no existen interacciones
entre ellos en el modelo, se cumple Y, V; = V(Y) y, por tanto, Y7, S; = 1.

Si el modelo no es aditivo, se calculan el resto de coeficientes de orden superior. Los
coeficientes que miden el efecto total a la variacién del output Y debido a un factor input X;, es
decir, debido a su coeficiente de primer orden y a los efectos de mayor orden provocados por las
interacciones, se llaman coeficientes de sensibilidad total. Por ejemplo, supongase que se
dispone de n = 3 factores input independientes, los tres coeficientes de sensibilidad total se
calculan como sigue:

St1 =81+ 812+ 513+ 5123 (3.9)

donde S; + 51, + 513 + 5123 s la suma de todos los términos de la ecuacion (3.8) para este
caso.

De forma analoga,
St2 =8+ 812+ 823+ 5123
Sr3 =83+ S13+S23+ 5123
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Sin embargo, no se suelen estimar los coeficientes de orden superior calculando todos los
términos de la férmula (3.8) puesto que en un modelo con n factores el nimero total de
coeficientes a estimar es 2" — 1 (incluidos los de primer orden S;).

Por tanto, se define el coeficiente de sensibilidad total del factor X; como sigue (Saltelli et
al., 2008):

Ex (in(Y|X~i)) Uy (B (Y1XL0)

Sti = V() V(Y)

Para un factor dado X;, toda diferencia significativa entre S; y Sy; indica que la interaccion
entre factores input es importante para el factor output Y. El célculo de S; se puede aplicar a
cualquier modelo independientemente del grado de correlacion entre los factores input, sin
embargo la ecuacion (3.9) solo es valida cuando existe independencia en los factores inputs.

Para un modelo no aditivo en el que existen interacciones entre los factores input, los
coeficientes de sensibilidad de primer orden, o efectos principales, no recogen la variabilidad
del output del modelo Y y, por tanto, ;i S; < 1.

Los coeficientes de sensibilidad definidos mediante el calculo de varianzas satisfacen el
objetivo del GSA que es identificar cuales son los factores input con mayor efecto sobre la
construccion del factor output Y.

Analisis de incertidumbre

En primer lugar, para poder aplicar un analisis de incertidumbre se deben identificar las
fuentes de incertidumbre en los inputs y simular diferentes escenarios segun éstas. Para realizar
el andlisis de incertidumbre en el campo de los ICs se sugiere la aplicacion de la técnica Monte
Carlo (Nardo et al., 2008) que consiste en perturbar todas las fuentes de incertidumbre y
analizar los efectos derivados de dichas variaciones sobre el modelo, de tal forma que sea
posible estimar una funcion de distribucion para Ranking(IC;) y/o R;. La técnica Monte-Carlo
se basa en los siguientes pasos:

1) Sin pérdida de generalidad, supdngase que se plantean las siguientes tres fuentes de
variabilidad (inputs) con un namero finito de alternativas a considerar:
a. X;:técnica de normalizacién de los datos
b. X,:técnica de ponderacion de los indicadores simples
c. Xs: técnica de agregacion

En primer lugar, se considera una funcion de densidad de probabilidad para cada factor
input segun sus posibles alternativas. Supdngase que el factor X;, pudiendo ser i una de las
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tres fuentes de variabilidad anteriores, se compone de n alternativas a ser elegidas, por
tanto X; ~ U(0,1). Sea « € [0,1] el ndmero aleatorio del que partira el algoritmo. Por
tanto, se selecciona una de las n opciones segun « quede incluido dentro de los intervalos

siguientes:
o Xi
Sia € [0, ﬂ Se elige la “opcién 1” para X;
Sia € [%%] Se elige la “opcidn 2” para X;
Sia € ["T_l 1] Se elige la “opcién n” para X;

2) Se genera un nimero N de muestras compuestas por las combinaciones de factores
X¥,1 <k <N,con X*={xk x¥ xk}, siendo X} la opcion obtenida para X; en la
simulacién k. De esta forma, se obtiene para cada muestra el valor del IC y se calcula el
escalar Y* que puede ser cualquiera de las variables output del andlisis de incertidumbre,
Ranking(IC;) 6 R

3) Se calcula Y*, 1 < k < N para todas las combinaciones. La secuencia de Y*, 1 <k < N
proporciona la distribucion de probabilidad estimada de la variable output. Las
caracteristicas de esta distribucion, tales como la media, la varianza y momentos de orden
superior se pueden estimar con un nivel arbitrario de precision relacionado con el tamafio
de la simulacién N. Estos valores son los que se analizan para constatar el grado de
incertidumbre del I1C frente a los cambios considerados.

La generacion de muestras puede realizarse empleando diferentes procedimientos tales como
el muestreo aleatorio simple, el muestreo cuasialeatorio, el muestreo estratificado u otro que se
considere conveniente (Saltelli et al., 2008).

Algunos ejemplos de ICs sobre los que se ha aplicado un andlisis de incertidumbre y/o un
analisis de sensibilidad basado en el uso de la varianza son: indice de avance tecnoldgico
(Saisana, Saltelli y Tarantola, 2005; Cherchye et al., 2008); indice que mide la disposicion de
medios para el comercio electronico (e-business) (Tarantola et al., 2006); indice que mide el
aprendizaje en la educacion superior (Saisana, 2008); indice para evaluar la gobernanza en
paises africanos (Saisana, Annoni y Nardo, 2009); ranking de Shanghdi y ranking THES en
educacion superior (Saisana y D"Hombres, 2008); indice de desempefio ambiental (Saisana y
Saltelli, 2008); indice de competitividad regional (Annoni y Kozovska, 2010); indice de
capacitacion de los consumidores (Nardo et al., 2011).
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3.4.8. Conexion con otros indicadores

Frecuentemente se construyen ICs que tratan de medir conceptos que estan muy relacionados
con otros indicadores ya existentes. El objetivo de conectar el IC construido con otros
indicadores de gran similitud es corroborar que los resultados obtenidos con el indice son
coherentes. La mejor forma de ilustrar estas conexiones es mediante diagramas simples de
dispersion.

Para una mejor interpretacion de esta etapa se va a exponer un ejemplo con el indice de
Rendimiento Tecnoldgico (TAI) desarrollado por las Naciones Unidas (2001). Se supone que
los paises con un alto indice de rendimiento tecnoldgico son aquellos que tienen un PIB per
capita mas elevado. Para comprobar dicha afirmacidn se realiza un diagrama de dispersién entre
ambos indicadores y un analisis de correlacion para determinar la relacién existente entre ambos
(Nardo et al., 2008). Si no se obtiene el resultado previsto se debe justificar cualquier anomalia.
En el ejemplo expuesto se deberia justificar el comportamiento de Corea y Noruega.
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Figura 3.9. TAl vs. GDP (PPP)

3.4.9. Identificacién de los indicadores simples en el Indicador
Compuesto

Los ICs representan un punto de partida para el andlisis de las conclusiones. Pero, aparte de
poder interpretar el valor final de éstos también se pueden descomponer para identificar la
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contribucion de las dimensiones y de los indicadores simples a su formacién con el fin de
definir politicas de mejora para cada unidad de andlisis.

A continuacion se muestra un ejemplo de las posibles representaciones que se podrian
realizar para identificar las contribuciones de los indicadores simples al indice de Rendimiento
Tecnolodgico (TAI) (Nardo et al., 2008).
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Finland United States Sweden Japan Rep. of Korea  Netherands United Canada Australia
Kingdam

Figura 3.10. TAI por dimensiones

En la figura 3.10 se representa la descomposicion del IC TAI segin las diferentes
dimensiones. Las barras se han construido estandarizando los valores de las dimensiones y
multiplicandolos por sus pesos. La suma de las cuatro dimensiones es el valor del IC.
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En la figura 3.11 se muestra una unica unidad de andlisis, Finlandia. Las barras grises
representan el rango de variacion de cada indicador simple y el punto negro la situacion de
Finlandia en cada caso. De esta forma, se identifican los indicadores en los que Finlandia
presenta una puntuacién mas elevada y en los que tiene un valor méas bajo con respecto al resto
de paises.

100 B Top 3 (average)
=]1] BFinland
University 20 Patents 1 United States

Royalties

Electricity Internet

Telephones Tech exports

Figura 3.12. TAI (Finlandia) vs. TAI (EE.UU.) vs. TAI (Valor medio)

Por ultimo, se compara Finlandia con la media de las tres unidades de analisis con mayor
puntuacion en el indice TAI y con los Estados Unidos. En la figura 3.12 la unidad de analisis
con mejor rendimiento toma el valor de 100 para cada indicador, mientras que la de peor
rendimiento toma el valor de 0.

El objetivo principal de esta etapa es estudiar el rendimiento de las unidades de analisis a
través de los indicadores simples y de las dimensiones con el fin de revelar cuéles son los mas
influyentes en la puntuacién final del IC.

3.4.10. Visualizacion de los resultados

La forma de representar un IC no es una tarea facil. ES muy importante transmitir y
diseminar de la manera méas entendible posible los resultados obtenidos. Los grupos de interés a
los que van dirigidos los ICs suelen ser diversos por lo que es necesario considerar una
estrategia comunicacional con el fin de favorecer su amplia diseminacion.

Los tomadores de decisiones suelen invertir poco tiempo en el analisis del estudio
demandando, por tanto, que los resultados sean presentados de la manera mas concisa, sintética
y sencilla posible. Por lo que el disefio visual de su presentacion debe proveer sefiales claras que
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alerten y expongan situaciones extraordinarias que permitan identificar posibles areas de
intervencion.

A continuacion se exponen las diferentes formas de representacion de un IC mas empleadas
(Nardo et al., 2005).

PRESENTACION EN TABLAS

La presentacion en tablas es la forma mas simple de mostrar la informacién. Para cada
unidad de analisis se presenta su IC y sus indicadores simples. Uno de los aspectos a tener en
cuenta cuando se muestran datos tabulados es la importancia de adoptar algin criterio para
ensefiar la informacion de manera ordenada. Normalmente se suelen agrupar las unidades de
analisis segun comportamientos similares entre si con respecto a algin indicador simple de
interés.

MONITORING HUMAN DEVELOPMENT: ENLARGING PECPLE
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Figura 3.13. Presentacion del Indice de Desarrollo Humano en tablas
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GRAFICOS DE BARRAS

En los gréaficos de barras las unidades de analisis se representan en el eje vertical y los
valores del IC en el eje horizontal tal y como muestra la siguiente figura.

Global consumption of grain per head: 1995 to 1996
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Figura 3.14. Presentacion del indice de Consumo mundial de cereales per capita en gréfico de barras

Una de las ventajas que presenta el grafico de barras es que es posible expresar los valores
del indicador en diferentes periodos de tiempo. Es importante ordenar las unidades de analisis
de mayor a menor (o al revés) y puede ser conveniente fijar lineas de corte en las que se exprese
el valor medio sobre toda la poblacién. Este formato es claro y de facil comprensién.

GRAFICOS DE LINEAS

Los gréficos de lineas se suelen usar para presentar el rendimiento de las unidades de analisis
en varios momentos de tiempo. Sin embargo, uno de los inconvenientes mas importantes de este
formato es que la base de datos del analisis contenga muchas unidades de referencia.

En este tipo de graficos se puede representar la evolucién de los niveles absolutos del
indicador, los porcentajes o tasas de variacion en relacion al afio anterior, la evolucion del indice
con respecto a un afio base, etc.
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Figura 3.15. Presentacion del indice de Mercado Interno en gréfico de lineas
SENALES DE TRAFICO

Se representan los resultados de cada valor del IC, e incluso si se considera necesario de cada
valor de los indicadores simples, mediante sefiales de trafico o emoticonos. Esto se puede
realizar cuando la informacién estd muy ligada al desempefio de metas concretas o cuando
interesa expresar los cambios acontecidos. Cuando se usa este formato es necesario establecer
un criterio en el que se explique el significado de cada color o ematicono.

“hange  JChange
ince sinee Strategyt

1990

H 1 Economic output

H2 Investment

H3 Employment

Figura 3.16. Presentacion del Indice de Sostenibilidad desarrollado por el gobierno britanico en sefiales de
trafico
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'\Io significant change
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Figura 3.17. Leyenda de las sefiales de tréafico
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RANKINGS

Es una forma rapida de expresar los resultados. Normalmente se colocan las unidades de
analisis de forma decreciente segin las puntuaciones del IC (a la unidad de andlisis con mayor
puntuacion en el IC se le asigna la primera posicion en el ranking y asi se va completando la
tabla sucesivamente). Este formato de presentacion carece de mucha informacion puesto que no
se pueden visualizar las diferencias entre unidades de andlisis. Si se dispusiera de informacion
por afios, seria conveniente mostrar los cambios en términos de posiciones ganadas o perdidas
durante el intervalo de tiempo.

Growth
Growth Competitiven ass Growth
Compealitiveness ranking 2002 among Competitiveness

Cuunlry rariking 2006 GCR 2002 ¢ ounlries ranking 2002*
Finland 1 1 1
United States 2 2 2
Sweden 3 3 3
Denmark 4 4 4
Taiwan 5 5 B
Singapore B B 7
Switzerland 7 7 5
leeland a8 8 12
Morway 9 9 8
Australia 10 10 10
Japan " 1" (5]
Netherlands 12 12 12
Germany 13 13 14
New Zealand 14 14 15
United Kingdom 15 15 "
Canada 16 168 9
Austria 17 17 12
Korea 18 18 25
Malta 19 — —
Israel 20 19 17
Luxembourg 21 — —
Estonia 22 20 27

Figura 3.18. Presentacion del indice de Competitividad en forma de ranking

GRAFICOS RADAR O DIAGRAMAS DE TELARANA

Es una herramienta muy Util para mostrar visualmente las brechas entre el estado actual y la
situacion ideal a alcanzar. En el gréafico se ubican los valores numéricos aumentando en valor
desde el centro hasta el perimetro que es donde alcanza su valor maximo permitido. Para poder
hacer comparaciones entre los diferentes indicadores es conveniente normalizar todas las
variables sobre la base de una misma escala. Pero la principal limitacion de este formato de
presentacion es que s6lo se puede mostrar el desempefio de una unidad de andlisis en un instante
particular.
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Figura 3.19. Presentacion del Indice de Sostenibilidad del grupo SPEar en gréfico de radar



Capitulo 4

El papel de los indicadores en el
contexto académico de la educacion
superior

4.1. El concepto de ‘calidad universitaria’

4.1.1. Diferentes enfoques del concepto ‘calidad’ y ‘calidad
universitaria’

En la actualidad, y cada vez de forma mas acentuada, se ha constatado un interés creciente
por la calidad de servicios y productos en cualquier actividad econdémica. En paises como Japon
y Estados Unidos estd muy presente la tendencia a la medicién de la calidad, mientras que en
Espafia es un concepto relativamente reciente pero cada vez mas integrado en la cultura y en la
practica tanto para los responsables de empresas e instituciones como para politicos y la
sociedad en general.

Desde hace muchos afios existe un gran debate en la literatura sobre la definicion del
concepto “calidad’. Sin embargo, no se ha llegado a una Unica definicidn del concepto debido a
la dificultad de encontrar un consenso por su inconcrecion o relatividad del término reflejada en
la conocida y utilizada cita del filésofo Pirsing (1974):

“Quality...you know what it is, yet you don’t know what it is. But that’s self contradictory.
But some things are better than others, that is, they have more quality. But when you try to
say what the quality is, apart from the things that have it, it all goes proof! There’s nothing
to talk about. But if you can’t say what Quality is, how do you know what it is, or how do you
know that it even exist? If no one knows what it is, then for all practical purposes it really
does exist. What else are the grades based on? Why else would people pay fortunes for some
things are better than other... but what’s the «betterness»?... So round and round you go
spinning mental wheels and nowhere finding anyplace to get traction. What the hell is
Quality? What is it?”

125
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En la linea de Pirsing, muchos autores han aportado diferentes concepciones del término
‘calidad’. Deming (1989) define “calidad’ como la traduccion de las necesidades futuras de los
usuarios en caracteristicas medibles, de modo que solo asi un producto puede ser disefiado y
fabricado para dar satisfaccion a un precio que el cliente pagara. Al mismo tiempo, Juran (1990)
expone que la palabra ‘calidad’ tiene multiples significados entre los que destaca dos de ellos: la
calidad consiste en aquellas caracteristicas del producto que se basan en las necesidades del
cliente y que por eso brindan satisfaccion del producto y la calidad consiste en libertad después
de las deficiencias.

De manera sintética, segin Ishikawa (1986), el término ‘calidad’ significa calidad del
producto. Mas especificamente, el concepto ‘calidad’ incluye calidad del trabajo, calidad del
servicio, calidad de la informacidn, calidad del proceso, calidad del sistema, calidad de la
compariia, calidad de los objetivos, etc. Asi pues, trabajar en calidad consiste en disefiar,
producir y servir un producto o servicio que sea util, lo mas econdémico posible y siempre
satisfactorio para el usuario. Por otro lado, segin la norma UNE-EN ISO 9000:2005, la
‘calidad’ se define como el grado en que un conjunto de caracteristicas inherentes cumple con
los requisitos.

Harvey y Green (1993) describen cinco diferentes concepciones del concepto ‘calidad’ que
pueden aplicarse en el campo de la educacién superior en el sentido que pueden permitir su
medida y evaluacion. Estas cinco concepciones son: calidad como fendmeno excepcional,
calidad como perfeccién o coherencia, calidad como ajuste a un propdsito, calidad como valor
agregado y calidad como transformacion (cambio cualitativo).

El término ‘calidad’ es usado en todos los campos de la vida moderna vinculandose a todos
los sectores de economia, nacionales e internacionales, y en los que no se puede excluir a las
universidades y a otras instituciones de educacién. La garantia de la calidad es una necesidad
inevitable por la responsabilidad social de las universidades y de los gobiernos (Mora, 2011).

Sin embargo, la preocupacion por la ‘calidad universitaria’ no siempre ha derivado en una
mayor precision a la hora de definirla e interpretarla. Segin Westerheijden (1990), el concepto
de ‘calidad universitaria’ se engloba en un marco de referencia definido por las siguientes
proposiciones:

— La ‘calidad universitaria’ es un concepto relativo y multidimensional en relacion con los
objetivos y actores del sistema universitario

— No existe una Unica percepcion del concepto ‘calidad universitaria’. El unico posible nivel
de concrecion serd el que adopte a partir del enfoque evaluativo desde el que se valore la
calidad

Se podrian describir muchas mas definiciones de autores con diferentes enfoques del término
calidad en las instituciones de educacion superior. A partir de diversos trabajos se han extraido
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varias acepciones de lo que se ha entendido a lo largo de los afios por ‘calidad universitaria’.
Mora (1991b), referenciando los trabajos de George (1982) y Astin (1985), resume la
conceptualizacion de la “calidad universitaria’ en cinco enfoques evaluativos.

En primer lugar se distingue el concepto de calidad como reputacion. En este caso, la
calidad se evaltua mediante encuestas realizadas al profesorado de otras instituciones a los que se
les supone la capacidad de juzgar sobre la calidad de cada institucion desde un punto de vista
subjetivo. Sin embargo, el hecho de que la evaluacién de las instituciones se base en juicios de
valor subjetivos hace que este enfoque reciba serias criticas sobre su uso.

Otro punto de vista sobre la calidad de una institucion es medir la disponibilidad de
recursos para la realizacion de las funciones basicas de la universidad que son la docencia, la
investigacion y la gestion. Se trata, por tanto, de un enfoque basado en medidas objetivas.
Cuatro tipos basicos de recursos son habitualmente considerados en este enfoque: personal,
medios fisicos, recursos financieros y estudiantes. Sin embargo, si se sigue este enfoque se
tiende a evaluar mejor a las universidades grandes con mayores recursos, lo cual no significa
gue sean mejores universidades.

La calidad a través de los resultados se basa en evaluar a los graduados una vez formados
y preparados para su incorporacion al mundo laboral. Esta vision seria la mas adecuada para
evaluar lo que las universidades aportan a los estudiantes que pasan por ella. Sin embargo,
existes diversos problemas en el uso de este enfoque. Por una parte, las universidades con
mayor reputacion atraen a los estudiantes mas preparados y, por consiguiente, producen a
estudiantes con mejores posibilidades de empleo. Ademaés, las mediciones a través de los
resultados se hacen con demasiado retraso y, por tanto, se ralentiza uno de los objetivos
prioritarios que es la mejora de la evaluacion de la calidad.

Otra manera de interpretar la calidad de una institucion es considerar la calidad del
contenido de la institucién, es decir, la calidad de lo que se ensefia: nivel docente, curriculum,
sistema pedagdgico, clima de la universidad, etc. Este enfoque presenta la dificultad de evaluar
los conceptos implicados en el proceso de aprendizaje.

Finalmente, el Gltimo enfoque definido por los autores para el concepto de calidad
universitaria es la calidad por el ‘valor afiadido’. Este enfoque se refiere a la contribucion de
la institucién a la formacién del estudiante, es decir, la diferencia entre lo que el estudiante ha
aprendido al terminar la universidad y lo que sabia al ingresar en ésta. Esta visién del concepto
de calidad parece que sea la mas adecuada, sin embargo, el proceso de medicidn presenta un
problema al intentar aislar los efectos de una institucion de otros efectos ajenos a ésta.

El problema del enfoque dptimo que mejor define la calidad de las universidades sigue sin
resolverse. Por tanto, podria afirmarse que la bldsqueda de la calidad tiene sentido a traves de
todas las medidas indicadas y no a través de cada una de ellas de forma independiente, ya que
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cada una contiene informacion valida y puede contribuir a la mejora de la definicion de la
calidad de la educacion superior como un todo.

En esta linea, Grao y Winter (1999) afirman que hay que medir la calidad de las
universidades entendiendo esta calidad como un objetivo global de una organizacién y no como
la suma de distintas unidades independientes.

Segun De la Orden et al. (1997), la busqueda de la excelencia de la calidad es un argumento
utdpico, ya que no es un periodo sino un proceso continuo de mejora donde no hay un dltimo
escaldn de la calidad y donde todo se puede optimizar.

Por tanto, todas las acepciones para el concepto de calidad expuestas anteriormente, entre
otras muchas mas, conllevan a la consideracion de la calidad como un concepto
multidimensional y complejo, ya que tal y como se muestra en la figura 4.1 existen multiples
enfoques hacia ella. Las distintas visiones ofrecen un enfoque completo acerca de los modos, no
excluyentes sino complementarios, de acercarse a la comprension de la calidad universitaria.

Excelencia Reputacion

Disponibilidad
Resultados

de recursos
académicos \ -

CALIDAD en la

— -«
UNIVERSIDAD

Contenidos T

Valor afiadido

Figura 4.1. Enfoques de la calidad en la universidad

Las multiples definiciones e interpretaciones del concepto de calidad reflejan la ambigiiedad
del concepto y dificultad de establecer un consenso Unico en su definicion. Pérez (2000) expone
varias razones de esta dificultad: el reduccionismo en la definicion, las diversas concepciones de
partida del servicio a evaluar y los distintos modelos de referencia que pueden estar orientados a
funciones diferentes (certificacién, mejora continua, acreditacién,...). Aungque como sefiala
Quintanilla (1998) se trata de un concepto que todo el mundo entiende a pesar de no existir un
consenso Unico en su definicidn. Junto a esta manifestacion, Bricall (2000) afirma que el hecho
de que la calidad sea un concepto multidimensional y complejo no puede servir de excusa para
no intentar comprenderlo en sus distintas aceptaciones y en su cambiante formulacion a lo largo
de la historia de cualquier institucion y, en concreto, la Universidad.
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4.1.2. Hacia una nueva concepcién de ‘calidad universitaria’

La Declaracion de Bolonia, firmada en 1999 por los ministros europeos de educacién,
produjo un cambio importante en el panorama europeo en lo que se refiere al fomento de la
movilidad de los estudiantes, la estructura de las titulaciones, el énfasis de los procesos de
ensefianza-aprendizaje, la cooperacion entre instituciones, la comparabilidad y reconocimiento
de los grados entre los diferentes paises miembros y, sobre todo, la preocupacién por la garantia
de la calidad de las universidades y adopcion de una dimension europea en la ensefianza
superior, el Espacio Europeo de Educacion Superior (EEES).

En la siguiente afirmacion realizada en las primeras lineas de la Declaracion de Bolonia ya
se mostraba la preocupacion por la instauracion de politicas de garantia de calidad y rendicion
de cuentas de las Instituciones de Educacién Superior (IES) en el proyecto de construccion del
EEES.

“A Europe of Knowledge is now widely recognised as an irreplaceable factor for social and
human growth and as an indispensable component to consolidate and enrich the European
citizenship, capable of giving its citizens the necessary competences to face the challenges of
the new millennium, together with an awareness of shared values and belonging to a
common social and cultural space.” (The Bologna Declaration, 1999).

En particular, el debate sobre las politicas de garantia de calidad y de transparencia de las
universidades espafiolas constituye un importante elemento para el éxito del EEES. Por ello,
aparece como un objetivo clave tanto del Proceso de Bolonia como de la agenda de la Union
Europea para la modernizacion de las universidades.

Los esfuerzos continuos realizados por los paises para garantizar la calidad y excelencia de
la oferta universitaria son una respuesta a diversos cambios que ha habido a nivel nacional e
internacional en el &mbito educativo (Haug, 2011):

— La bdsqueda de una mayor eficiencia econémica y social de las universidades con vistas a
los problemas presupuestarios y de empleabilidad

— La diferenciacién de una oferta formativa que responda a los desafios del aprendizaje a lo
largo de la vida, el crecimiento de la educacion superior total o parcialmente virtual

— El crecimiento de la ensefianza privada en un buen nimero de paises

— El aumento de la educacion importada y la aparicion de “fabricas de diplomas’

— El fuerte impacto de los rankings universitarios internacionales

Sin embargo, las politicas universitarias de calidad y la rendicion de cuentas en las
universidades se van adquiriendo conforme éstas van logrando una mayor autonomia en su
actividad docente, investigadora y gestora. Es por eso que las recientes politicas de calidad y
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rendicion de cuentas se encuentran aun en vias de desarrollo y se van aplicando en cada pais a
velocidades diferentes, aunque siempre con referencia a las dos agendas europeas que
configuran el EEES. Por una lado, la agenda del Proceso de Bolonia con la incorporacion en
2005 de los Criterios y Directrices para la Garantia de la Calidad en el EEES y la creacion en
2007 de agencias de acreditacion y/o certificacion de la calidad, que se han ido generando a
través de la red “European Association for Quality Assurance in Higher Education” (ENQA). Y,
por otro lado, la agenda del marco de la Union Europea donde las universidades son
consideradas motores del conocimiento y de la innovacion (Haug, 2011).

En este contexto, Mora (2011) define unas nuevas estrategias o enfoques para la busqueda de
la calidad en las IES.

La primera estrategia se basa en la evaluacion institucional para el logro de los objetivos
perseguidos. De esta forma, mediante la evaluacion se genera una movilizacion real por la
calidad y se proporciona informacién a la sociedad a través de la publicidad de los informes
finales.

La segunda estrategia en busqueda de la calidad es la apertura a la demanda social. El
cambio de una universidad de élites a una universidad de masas, la competitividad y la
diversificacion a nivel internacional y nacional hacen que los sistemas universitarios deban
inclinarse méas hacia la satisfaccion de las demandas sociales. De esta forma, se pondrian de
manifiesto las preferencias de los usuarios directos (estudiantes) e indirectos (empleadores)
generandose un clima de competencia por los recursos y por los clientes estimulante para la
calidad de las instituciones.

La tercera estrategia se basa en la utilizacion de los mecanismos de financiacion de la
educacion superior como instrumentos que impulsen la eficacia del sistema universitario. Asi,
los incentivos financieros pueden influir en el comportamiento y las actitudes del profesorado y
de la institucion en general en la basqueda de la calidad.

Finalmente, la cuarta estrategia para la mejora de la calidad y, segun Mora (2011), la mas
importante es la mejora de la gobernanza universitaria que permita ir adelante con politicas de
calidad.
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Apertura a la Mecanismos de financiacion
demanda social como instrumentos de eficacia
Evaluacion ’ Mejora de la

institucional \ CALIDAD en la gobernanza

UNIVERSIDAD |&— | universitaria

Figura 4.2. Nuevas estrategias para la mejora de la ‘calidad universitaria’

En conclusion, las IES vy, en particular, la universidad espafiola deberian prestar atencion a
dos de los objetivos prioritarios y mas relevantes en los Gltimos afios a raiz de la crisis
econdmica y financiera de Europa. Estos objetivos son: la mejora de la calidad de los procesos
de ensefianza y aprendizaje, y la transparencia informativa sobre lo que las universidades
ofertan. Este ultimo objetivo es necesario puesto que las personas dedicadas a la gestion de las
universidades, los politicos responsables del funcionamiento del sistema de educacion superior
y los académicos que analizan el sistema universitario son conscientes de la falta de una
informacién rigurosa sobre los insumos, los procesos, los resultados y el impacto de las
universidades (Mora, 2011).

4.2. La evaluacion como estrategia de mejora de la
calidad educativa

A pesar de los numerosos esfuerzos dedicados a la definicion de una Unica interpretacién
para el concepto de ‘calidad universitaria’, la idea del término sigue siendo un tanto confusa y
ambigua. Sin embargo, tal y como afirma George (1982):

“The most important point is that those persons involved must be reasonably clear about
what is meant before assessment techniques and procedures are development. To do
otherwise is almost to guarantee confusion, frustration and contention”.

Es por eso que aun sin conocer una definicion exacta y comun del concepto de calidad
universitaria, es posible aproximarse al problema de la evaluacion de la calidad de las
universidades si se toman las debidas precauciones.

Desde finales del siglo XX y como consecuencia del interés por la calidad en la educacion
superior, en los paises desarrollados se generd una situacion denominada ‘estado evaluativo’
cuyo objetivo principal era insertar una forma particular de ética competitiva definida
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externamente como la primera fuerza directriz del desarrollo de la educacion superior (Neave,
1991). Desde entonces, la predisposicion a la evaluacion de la calidad universitaria se ha
manifestado en numerosos paises desarrollados.

Una universidad s6lo puede alcanzar un nivel de calidad aceptable cuando los elementos
humanos, financieros y fisicos; la ensefianza y la investigacion; y la organizacion y la direccion
son en conjunto apropiados para los fines que la institucion persigue. Por tanto, la evaluacion de
la calidad de una universidad s6lo es posible plantearla de forma global evaluando cada una de
sus piezas, pero dedicando una especial atencion al funcionamiento en su conjunto. Este es el
enfoque que adopta la evaluacion institucional (Mora, 1998).

Segin Mora (1998), la evaluacion institucional se define como un intento de medir como se
estdn cumpliendo las metas preestablecidas de una institucién universitaria. Ademas, dicha
evaluacion exige haber definido previamente y con claridad cuéles son las metas que persigue la
institucion, lo que en algunos casos puede ser una primera dificultad para su puesta en practica.
Se podria afirmar, por tanto, que la calidad no se mide de forma exacta, pero se crean
mecanismos y herramientas de aproximacion a ella.

Cualquier proceso de evaluacion supone identificar cuales son los aspectos basicos que se
consideran importantes para la consecucién de los objetivos de la institucion. Segun Miller
(1979), las cuestiones® basicas que deben ser objeto de estudio en toda evaluacién institucional
son:

— Metas y objetivos de la institucion

— Aprendizaje de los estudiantes

— Rendimiento del profesorado

— Programas académicos

— Servicios

— Gerencia

— Aspectos financieros

— Consejo de gobierno

— Relaciones externas

— Grado de preocupacion por la mejora

Mora (1998) clasifica las cuestiones basicas a evaluar segln las tres grandes dimensiones
existentes en la organizacion de una universidad (ensefianza, investigacion y servicios) y afirma
que la evaluacion se puede realizar o bien conjuntamente o bien por separado, pudiendo usar
mecanismos y criterios de evaluacién distintos en cada uno de estos tres aspectos:

% Véase la referencia (Miller, 1979) para una descripcién exhaustiva de los 45 elementos a evaluar dentro
de cada uno de los 10 aspectos basicos enumerados en este trabajo
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Ensefianza

— Aprendizaje de los estudiantes

— Rendimiento docente del profesorado

— Programas académicos

— Medios docentes disponibles (espacio, biblioteca, ordenadores, etc.)

Investigacion

— Productividad investigadora

— Calidad de la investigacion

— Dotaciones para la investigacién

Servicios

— Gobierno de la institucion

— Gerencia y administracion

— Servicios disponibles para estudiantes y profesores

Respecto al tipo de evaluacion institucional, en la literatura se pueden encontrar distintas
clasificaciones segln el agente evaluador, el enfoque, la obligatoriedad y el objeto de
evaluacion. En este trabajo se va a describir la clasificacion mas comun de evaluacién segin el
agente evaluador: evaluacion interna y evaluacion externa.

La evaluacidn interna es aquella que se lleva a cabo en la propia institucion con el objetivo
de mejorar su calidad. La comunidad universitaria, mediante un proceso de reflexion
participativa, describe y valora su realidad permitiendo identificar los puntos fuertes y areas de
mejora para las universidades. Este tipo de evaluacion se ha utilizado ampliamente en Estados
Unidos ya que forma parte del proceso de acreditacion del pais (Mora, 1991a).

La evaluacion externa se apoya en agencias u organismos especializados y ajenos a la
universidad para realizar la evaluacion. Este tipo de evaluacion tiene la ventaja de contar con la
imparcialidad de los expertos que evallan la institucion, pero la limitacion, segin observa Mora
(1991a), de que los expertos no sean capaces de analizar desde fuera un organismo tan complejo
como es la Universidad. Los fines propios de este segundo tipo de evaluacion son (Cerdan et al.,
1992):

— Obtener informacién contrastable y objetiva de la organizacién, funcionamiento y procesos
didacticos que se dan en las universidades que permita complementar la evaluacion interna

— Conocer la situacion inicial de cada universidad en los &mbitos docentes y no docentes y
poner asi de manifiesto sus logros y dificultades, sus puntos fuertes y sus puntos débiles y
sugerir orientaciones Utiles que ayuden a tomar decisiones oportunas para resolver los
problemas detectados
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— Contribuir a que las universidades establezcan sus propios mecanismos de autoevaluacion.
Pueden proporcionar métodos e instrumentos, asi como favorecer la reflexion y la
cooperacion

— Difundir la cultura de la evaluacion entre todos los sectores de la comunidad educativa

La preocupacion por la garantia de la calidad de las universidades espafolas tiene ya una
cierta historia. Son numerosas las iniciativas aplicadas que inculcan la “filosofia de la calidad’
de las actividades universitarias medidas a través de la evaluacion.

En 1992 se puso en marcha el Programa Experimental de Evaluacion de la Calidad del
sistema universitario (Programa ESMU). En este plan se ensayé con la metodologia tipica de
evaluacion; una autoevaluacion seguida de visitas externas por pares y con la publicacion de
informes finales complementados con la utilizacion de indicadores cuantitativos. Poco después
algunos de los déficits del Programa Experimental fueron cubiertos en el Proyecto Piloto
Europeo de la Evaluacion de la Ensefianza (1994-95). La metodologia aplicada para la
evaluacion fue practicamente la misma que la del proyecto Experimental, si bien la evaluacion
se centrd en la ensefianza y s6lo incluia temas de investigacién y gestion universitaria
directamente relacionadas con la calidad de la docencia en las titulaciones evaluadas. Estos
proyectos evidenciaron un alto grado de aceptacién de la evaluacion por parte de la comunidad
universitaria. El punto critico fue la motivacion y dedicacion de los miembros de los comités de
evaluacion, la falta de disponibilidad de datos requeridos y la definicion imprecisa de los
objetivos de la evaluacion.

En 1995 se establecié el Plan Nacional de Evaluaciéon de la Calidad de las universidades
(PNECU) con el objetivo de promover la evaluacion institucional de la calidad de las
universidades, elaborar metodologias homogéneas para la evaluacién de la calidad interna
integradas en la Unién Europea y proporcionar informacion objetiva para la toma de decisiones.
Tras cinco afios de duracién del Plan Nacional de Evaluacion, en 2001 se establecio el Il Plan
Nacional de Evaluacion de la Calidad de las Universidades (PCU) que incorporo la definicion
de un sistema, mediante el uso de indicadores, de informacion publica sobre las titulaciones; el
establecimiento de un sistema de certificacion de los servicios, siguiendo los mecanismos de
certificacion de la calidad que son usuales en las empresas (Normas ISO, Modelo EFQM,...) y
de un sistema de acreditacion de titulaciones.

Por su parte, uno de los objetivos prioritarios de la Ley Orgénica de Universidades (LOU)
creada en 2001 y modificada por la Ley Orgéanica 4/2007 LOMLOU (Ley Orgéanica de
Modificacion de la ley Organica de Universidades) es la promocién y la garantia de la calidad
universitaria mediante la evaluacion, certificacion y acreditacion (véase articulo 31. Garantia de
la Calidad). Para llevar a cabo la evaluacion, certificacion y acreditacion se empezaron a crear
agencias de calidad en las comunidades autonomas y en 2002 se fundé la Agencia Nacional de
Evaluacion de la Calidad y Acreditacion (ANECA) como organismo responsable de llevar a
cabo los procesos de evaluacion y promocién de la calidad en las instituciones de ensefianza
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superior. La misién de ANECA es aportar garantia externa de calidad al sistema universitario y
contribuir a su mejora constante mediante el desarrollo de diferentes programas para llevar a
cabo su actividad (evaluacién, certificacion y acreditacion) (Agencia Nacional de Evaluacion de
la Calidad y Acreditacion, 2012):

Programas de evaluacion de ensefianzas e instituciones:

— Programa VERIFICA. Evalla las propuestas de los planes de estudio disefiados en
consonancia con los objetivos establecidos para la construccion del Espacio Europeo de
Educacion Superior

— Programa MONITOR. Efectda el seguimiento de un programa verificado hasta que
debe presentarse de nuevo para renovar su acreditacion

— Programa AUDIT. Dirigido a los centros universitarios para orientarles en el
establecimiento de sistemas de garantia interna de calidad

— Programa DOCENTIA. Da apoyo a las universidades para que disefien mecanismos
propios para valorar la calidad de la actividad docente de su profesorado

— MENCION DE CALIDAD A PROGRAMAS DE DOCTORADO. Supone un
reconocimiento a la solvencia cientifico-técnica y formadora de determinados
programas de doctorado

Programas de evaluacion del profesorado:

— Programa de evaluacion del profesorado para la contratacion PEP. Evalua la actividad
docente e investigadora y la formacion académica de los solicitantes para el acceso a las
figuras de profesor universitario contratado establecidas en la LOMLOU

— Programa de acreditacion nacional ACADEMIA. Evalua el perfil de los solicitantes
para el acceso a los cuerpos de funcionarios docentes universitarios

4.3. Obtencion de informacidon en evaluacion: el uso de
indicadores

4.3.1. Contexto y origenes de los indicadores en el ambito de la
educacion superior

Con méas 0 menos antecedentes tanto en Estados Unidos como en Europa, se reconoce que
los indicadores de desempefio son fundamentales como un método estratégico para la
evaluacion de las IES. Asi se manifiesta en las primeras lineas del informe titulado “Resultados
de la educacién superior: su identificacion, medida y evaluacion”, producto del seminario
realizado en la Universidad de California, Berkeley, en 1970. En concreto, en este informe se
expone la necesidad de justificar el presupuesto invertido en educacion superior, asi como de
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demostrar el merecimiento de cada uno de los recursos adicionales concedidos. De forma literal
los autores lo expresan como sigue:

“Our mandate is clear...We are going to have to prove that we deserve the dollars spent on
higher education and justify our asking for each additional dollar” (Lawrence, Weathershy
y Patterson, 1970).

De acuerdo con algunos analistas, a medida que la carga de los costes se desplaza cada vez
maés directamente al consumidor de los servicios de educacion superior, el interés de éstos por
demostrar el valor de la educacion universitaria también crece. En este sentido, para Borden y
Bottrill (1994), los indicadores de desempefio han surgido en gran parte como respuesta a estas
presiones. Otro hecho que asi lo denota es que organizaciones como la OECD, entre otras, han
hecho de este concepto uno de los pilares de su trabajo en la gestiéon de la educacion superior
(Kells, 1993).

En el caso de los Estados Unidos, el registro de las primeras actividades de este tipo se
remonta a las clasificaciones sobre reputacion de las universidades a principios de 1910. Desde
entonces se han producido innumerables listas y tablas de clasificacion de las mejores
universidades de acuerdo con una variedad de criterios. Entre las principales publicaciones
destacan:

- The American Council on education’s ranking of doctoral programs
- The Carnegie Classification of all institutions
- The Gourman Report rankings of graduate and undergraduate programs

Estos esfuerzos representan los intentos por establecer una amplia base de criterios para
comparar las universidades y sus programas. Esta posibilidad de establecer semejanzas y
diferencias o de posibles relaciones entre diversas IES que comparten una o0 varias
caracteristicas ha propiciado también una lucha por ‘ser’ o ‘estar’ entre los ‘mejores’ e intentar
imitar los objetivos/resultados de las instituciones mejor posicionadas en las distintas tablas de
clasificacion.

El interés por la calidad de la educacion superior tampoco es nuevo en el caso europeo, ya
que desde sus origenes las instituciones en este continente han tratado de evaluar sus funciones
sustantivas. La universidad medieval contaba ya con sus propios modelos y enfoques hacia el
control de la calidad demostrando desde entonces su capacidad de adaptacion en entornos
cambiantes (Kerr, 1982). En ese contexto, se puede hablar basicamente de dos modelos: el
primero representado por las instituciones francesas y su préctica de conferir el control a una
autoridad externa (Cobban, 1988) y el de las IES italianas como Bologna o Salerno. Ambos
casos pueden ser considerados como el prototipo del control de calidad en términos de la
rendicion de cuentas del gremio de profesores hacia el Rector en el caso francés y de los
organos de control sobre los contenidos de la ensefianza en el caso italiano. El segundo es el
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tipico modelo inglés de comunidades académicas autdnomas, expresion de lo que se conoce
actualmente como aseguramiento de la calidad de revision por pares. Los profesores deciden
entre ellos lo que se debe ensefiar y quién lo debe hacer.

A comienzos del siglo XIX, las hasta entonces instituciones dominantes de la ensefianza de
educacion superior comienzan su declive aferradas por largo tiempo a planes de estudio
tradicionales (Francia) o debido al control de la iglesia sobre la ensefianza (Oxford vy
Cambridge) impidiéndoles modernizarse o adaptarse a los nuevos cambios.

Sobresale en esta fase de transicion el dominio de las instituciones alemanas, siendo la
Universidad de Berlin el ejemplo méas destacado de la modernizacion de los gobiernos europeos,
quienes gradualmente se convirtieron en los principales fuentes de financiamiento de las IES
publicas definiendo ademéas sus marcos legales y administrativos. Segun Maassen (1997), el
nacimiento de la universidad moderna orientada a la investigacion puede ser visto como el
principal impulso hacia el control del gobierno europeo en la gestion y financiamiento de sus
instituciones educativas.

Actualmente es un hecho que las personas dedicadas a la gestion de las IES, los politicos
responsables del funcionamiento de los sistemas universitarios y los académicos que analizan el
sistema universitario son conscientes de la falta de informacién sobre los insumos, los procesos
y, muy especialmente, sobre los resultados y el impacto de las IES. Esta situacion, aunque esta
en constante cambio, ha sido una deficiencia generalizada que ha formado parte de las IES. En
este nuevo contexto se revelan como elementos clave aspectos como la transparencia, la
rendicion de cuentas y la disponibilidad de la informacion (tanto para los gestores de las
instituciones como para sus usuarios); transparencia para facilitar el cambio hacia un nuevo
modelo, disponibilidad de informacién para ayudar a tomar decisiones de la mejor forma
posible y rendicidn de cuentas para generar confianza entre sociedad y Universidad (Carot et al.,
2012). La puesta en marcha de dichos aspectos clave conlleva a la definicion de un sistema de
indicadores que permita conocer la eficiencia, equidad y calidad del sistema educativo a través
de informacidn cuantitativa. Tal y como expone Schwartzman (1988), en este contexto emerge
el ‘mercado’ de la calidad, ansioso de informacion cualitativa y cuantitativa que dé cuenta de los
resultados de las IES y, ademas, que éstos puedan ser comparables y publicos.

4.3.2. Controversia sobre el uso de indicadores en la educacién
superior

A pesar de que actualmente los indicadores estan presentes en la evaluacién de las
actividades de la mayoria de las universidades, en las ultimas décadas se ha discutido
abiertamente sobre su uso con el fin de orientar y justificar la toma de decisiones en la
ensefianza de educacion superior (Vidal, 1999). Hay quienes estan absolutamente en contra del
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uso de los indicadores como herramienta de medicion de aspectos relacionados con la educacion
superior y, por el contrario, quienes estan a favor de su uso para la toma de decisiones
educativas. Pero lo mas comun es encontrar reflexiones en las que se hacen advertencias sobre
el uso que se les debe dar y sobre las precauciones que se deben tener:

“Los indicadores de rendimiento son como los explosivos, en que pueden ser usados de
forma destructiva o constructiva. Si fuesen productos quimicos habria que calificarlos de
inestables, no en el sentido que se cambien con cierta facilidad, sino en el sentido de que
deben ser usados con extrema precaucion, dado que una manipulacién indebida puede
provocar efectos no deseados” (Higher Education Quality Council, 1996).

Algunas de las razones de esta controversia son la discrepancia en la definicion de unos
objetivos claros sobre el uso que se le va a dar al indicador, la dificultad en la definicién de
indicadores disefiados para la posterior comparacién entre instituciones o la preocupacion de
convertirlos en una meta por si mismos cuando simplemente son una manifestacion parcial de
una realidad compleja (Vroeijenstijn, 1995). Ademas, suele ser muy tentador medir lo que es
facil de medir en lugar de lo que es relevante para la evaluacion y esto acaba produciendo
sesgos entre lo que se mide y lo que se pretende medir. Otro de los argumentos que se suele
utilizar en contra del uso de indicadores y que es una de las razones por las que se ha avanzado
tan poco en el desarrollo de informacidn sobre las universidades es el deber de proteger la
solidez de unas instituciones centenarias de las rapidas fluctuaciones del mundo exterior (Mora,
1999a).

A pesar de las limitaciones que presentan por encontrarse todavia en fase de
perfeccionamiento e incluso de creacion, lo cierto es que los indicadores facilitan la toma de
decisiones, aportan informacion relevante acerca de fendmenos educativos y permiten analizar
su evolucidn en el tiempo; siempre y cuando se definan claramente los objetivos de su uso y de
su interpretaciéon, y vayan acompafiados de juicios Yy estimaciones cualitativas bien
argumentadas y centradas en la singularidad de la institucién, programa o persona evaluados.

Segun Mora (1999a), el uso de indicadores como herramienta de medicion puede ayudar a
establecer un cierto orden y a hacer previsiones en un sistema tan complejo como es en la
actualidad cualquier institucion universitaria. No cabe duda de que cada vez es mas comun su
uso en el &mbito de la educacion superior, tanto para el funcionamiento a nivel interno de las
universidades (modelos de evaluacion de la calidad universitaria basados en el uso de
indicadores: norma 1SO, modelo EFQM,...; la evaluacion del profesorado de la universidad:
programa DOCENTIA; etc.) como para la realizacion de comparaciones entre instituciones o
paises (ARWU, 2003; QS, 2005; SCImago, 2007; Aguillo, Ortega y Fernandez, 2008; Torres-
Salinas et al., 2011; Instituto de Evaluacién, 2011a; Instituto de Evaluacién, 2011b) (véase
seccion 4.5).
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Como consecuencia del incremento de su uso, se han aumentado los recursos para su
elaboracién y se ha mejorado la metodologia empleada para su construccién (Vidal, 1999).
Dada la creciente demanda parece haber acuerdos generales sobre ciertas propiedades y
requisitos que deben cumplir los indicadores en su definicion (Yorke, 1995; Carot et al., 2012).
Asi pues, son muchas las organizaciones dedicadas a la definicién de indicadores de educacion
y a la recopilacién de datos, como por ejemplo la OCDE, EUROSTAT, el Instituto de
Estadistica de la UNESCO (UIS), el Sistema Estadistico Europeo (SEE) que incluye el Instituto
Nacional de Estadistica (INE) de todos los estados miembros, el Instituto de Evaluacion (IE) del
Ministerio de Educacion, Cultura y Deporte o la CRUE.

Una de las conclusiones a las que se ha llegado sobre el uso de indicadores es que por si
solos son una herramienta limitada, pero utilizados dentro de los actuales procesos de calidad en
las universidades pueden convertirse en una herramienta auxiliar y valiosa para la mejora,
ademas de servir como medio de informacion para las administraciones publicas y la sociedad
sobre el funcionamiento interno de las IES (rendicion de cuentas) (Mora, 1999a). Desde el
mismo punto de vista, Olivera (1997) afirma que no se debe magnificar su utilidad ni
condenarlos, sino utilizarlos como instrumentos que faciliten el anélisis para la medicion de
complejos fendmenos educativos y su planificacion.

4.4. El papel de los indicadores de educacidon superior
en proyectos de investigacion internacionales

A continuacion se describen brevemente los objetivos y fundamentos de cuatro proyectos de
investigacion internacionales basados en la definicion de indicadores para la medicion de las
distintas actividades de educacion superior. Estos son: el proyecto “European indicators and
ranking methodology for university third mission” (E3M), el proyecto “Sistema integral de
informacidn sobre las instituciones de educacion superior de América Latina para el &rea comun
de educacion superior con Europa” (INFOACES), el proyecto “The european classification of
higher education institutions” (U-MAP) vy, finalmente, el proyecto “Multi-dimensonal global
ranking of universities, a feasibility project” (U-MULTIRANK).

Existen muchos més proyectos o iniciativas en los que se definen y usan los indicadores
como herramienta de medicion, pero que no se van a ver con detalle en este trabajo. Ejemplos
de éstos son: el proyecto Internacional de Indicadores de la OCDE (Proyecto INES-
International Indicator for Education Systems), el proyecto MESALC (Mapa de la Educacion
Superior en América Latina y en el Caribe), el proyecto Internacional para la produccién de
indicadores de rendimiento de los alumnos de la OCDE (Proyecto PISA-Programme for
Indicators of Student Achievement) y el proyecto PROFLEX (EI PROfesional FLEXible en la
sociedad del conocimiento).
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De distintos modos, estos proyectos han tratado de avanzar en la definicion de indicadores
gue contemplen y evallen las diferentes actividades relevantes de las IES, teniendo en cuenta la
diversidad de instituciones y entornos.

4.4.1. El proyecto “European indicators and ranking methodology
for university third mission” (E3M)

“European indicators and ranking methodology for university third mission — E3M” es un
proyecto financiado por la Comisién Europea en el marco del programa Lifelong Learning y
con la participacion de universidades de ocho paises europeos, coordinado por el Centro de
Gestion de la Calidad y del Cambio de la UPV. Es un proyecto que se desarroll6 durante tres
afios, iniciado en enero de 2009 y finalizado en abril de 2012.

Tradicionalmente, la Universidad ha ido desarrollando de forma paralela dos actividades
principales, la ensefianza (primera mision) y la investigacion (segunda mision). En los ultimos
afios, una llamada ‘tercera mision’ ha comenzado a tomar importancia bajo la premisa general
de conectar la Universidad con las necesidades de la sociedad.

En la actualidad, existe una gran variedad de rankings que abarcan las dos primeras misiones
de la Universidad y proporcionan gran cantidad de indicadores, pero la realidad es que no existe
un conjunto de indicadores o una metodologia de ranking que evalle las actividades de esta
tercera mision. El proyecto E3M se centra en cubrir esta necesidad. En este sentido, se llevo a
cabo una reflexion sobre la naturaleza de la tercera mision de las universidades definiendo los
procesos y las actividades que la integran e identificando los indicadores que mejor pueden
representar el grado de desarrollo que una institucion universitaria tiene en este tema.

El objetivo principal del proyecto es crear una herramienta Gtil que mida la actividad de la
tercera misién y sirva a su vez para comparar las IES en Europa. En esta linea, se definen los
objetivos especificos del proyecto:

- Crear un conjunto de indicadores de tercera mision, de ambito europeo, para evaluar la
efectividad de las instituciones en el cumplimiento de esta tercera mision

- Crear una metodologia de ranking que permita a las instituciones realizar comparaciones,
benchmarking, con sus pares en lo que se refiere a la tercera mision

- Definir un conjunto de buenas practicas que sirva de base para el dialogo entre
instituciones en el EEES

La primera etapa de la metodologia de trabajo propuesta en el proyecto E3M fue el
desarrollo de un marco conceptual y de trabajo para medir las actividades de tercera misién. De



El papel de los indicadores en el contexto académico de educacion superior 141

esta forma, se definieron las tres principales dimensiones de la tercera mision: educacion
continua, compromiso social y transferencia de tecnologia e innovacién.

En segundo lugar, se identificaron los procesos de cada dimension, entendiendo por proceso
al conjunto de pasos que se ejecutan de forma secuencial con el fin de producir productos o
servicios basados en los inputs especificos.

En la siguiente etapa del proyecto se disefi6 un conjunto de indicadores con el objetivo de
medir el resultado de los procesos definidos para cada una de las tres dimensiones. Se
definieron varios tipos de indicadores: indicadores objetivos para medir actividades, indicadores
de rendimiento e indicadores para medir la percepcién subjetiva de los agentes implicados.

Posteriormente se selecciond del conjunto de indicadores un subconjunto de indicadores
‘relevantes’ para medir de forma valida, precisa y universal las actividades de tercera mision. Se
seleccionaron mediante una combinacion de métodos estadisticos y cualitativos, se aplicé un
analisis numérico para reducir el nimero de variables utilizando la informacion disponible y se
empled la metodologia Delphi para llegar a un consenso sobre el conjunto de indicadores. El
método Delphi es una técnica de consenso aplicada para llegar a un acuerdo, en base a la
opinién de un conjunto de expertos, en este caso sobre el conjunto de indicadores relevantes
para medir las actividades de tercera mision.

El Gltimo conjunto de indicadores definido es el conjunto de indicadores llamados ‘factibles’
gue son un subconjunto de indicadores relevantes seleccionados de acuerdo a la accesibilidad y
disponibilidad de la informacion. La bateria de indicadores permite a las instituciones realizar
ejercicios de benchmarking, centrados en la tercera mision, para conocer su propia situacion y
ubicarse a si misma en relacion con sus pares.

Finalmente, en la dltima etapa del proyecto se realizd un estudio de casos de buenas
practicas para cada una de las dimensiones. Se seleccionaron IES identificadas como excelentes
en este ambito a las que se visitd para realizar un estudio con el objetivo de conocer sus
actividades de tercera mision en algunas de las tres dimensiones. Mediante esta etapa se
validaron los resultados de las fases anteriores. Para un estudio mas detallado de los resultados
producidos en el proyecto E3M véase www.e3mproject.eu.

4.4.2. El proyecto “Sistema integral de informacién sobre las
instituciones de educaciéon superior de América Latina para el area
comun de educacion con Europa” (INFOACES)

El proyecto INFOACES esta cofinanciado por la Comision Europea a traves de su programa
ALFA y esta en actual desarrollo (2011-2013). Este proyecto se inicié con el consorcio de 32
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IES de 23 paises, entre las que la UPV (Centro de Gestion de la Calidad y del Cambio) es
coordinadora; 8 entidades y un grupo de expertos internacionales seleccionados en base a su
experiencia en diversos campos de la educacion superior.

INFOACES surge como una iniciativa de un grupo de instituciones con el objetivo general
de crear un sistema integral de informacion sobre las IES de América Latina (AL) que permita
el desarrollo institucional, la cooperacion académica entre las instituciones participantes y que
sirva de soporte al desarrollo del Area Comun de Educacion Superior (ACES) en sinergia con la
Union Europea. Asociado al objetivo general se han definido los siguientes objetivos
especificos:

- Definir un sistema basico de indicadores para definir tipologias de las IES de AL utilizando
criterios compatibles a los que se estan desarrollando en la UE y en otras regiones

- Definir un sistema estratégico de indicadores para los distintos tipos de IES de AL. Los
indicadores tendran un enfoque holistico y recogeran informacidn de las tres misiones de la
Universidad (ensefianza, investigacion y transferencia-extension)

- Definir e implementar un sistema de obtencion de informacion de resultados institucionales

- Proporcionar informacion a los distintos grupos de interés (estudiantes y sus familias,
gestores universitarios, empleadores, autoridades publicas) sobre las IES, sus distintos tipos
y sus caracteristicas basicas

- Proporcionar a la comunidad internacional informacién sobre las IES de AL con criterios
compatibles a los de otras regiones para facilitar el intercambio de estudiantes y la
movilidad de graduados

- Servir de apoyo a la toma de decisiones institucionales en las IES favoreciendo las préacticas
de benchmarking que estimulen la mejora de la calidad institucional

- Contribuir con estos indicadores al aseguramiento y la mejora de la calidad de la educacion
superior en AL cooperando con el sistema regional de evaluacién de la calidad

- Dejar establecido, una vez finalizado el proyecto, un sistema de informacién sobre las IES
de AL mediante la creacidn de una red estable asociada al sistema de informacién en la que
estén representadas todas las IES que lo deseen, asi como las asociaciones mas importantes
de IES nacionales y regionales de AL

La metodologia propuesta en el proyecto INFOACES se basa en un modelo evaluativo
global de tipo CIPP (siglas de Contexto, Insumo, Proceso, Producto). EI modelo define la
evaluacion como el procedimiento orientado a obtener y proporcionar informaciones Utiles para
evaluar las posibles alternativas y, en consecuencia, resulta valioso para adoptar decisiones
adecuadas en funcién de los objetivos considerados en la fase de diagnoéstico y planificacion,
pasando por la puesta en marcha de los procesos y actuaciones hasta la fase de resultados
finales.

Los elementos que componen el sistema integral de informacion son: el sistema bésico de
indicadores, el sistema de tipologias y el sistema estratégico de indicadores.
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Sistema basico de indicadores

De acuerdo con el modelo evaluativo CIPP, este sistema esta integrado por cuatro tipos de
indicadores referidos a los cuatro tipos de aspectos: contexto, insumos, procesos y producto. El
andlisis de contexto trata de identificar las caracteristicas del entorno en el cual se encuentra la
institucion de educacion superior. El analisis de insumos pretende determinar la cantidad y el
uso de los recursos necesarios para el logro de los objetivos operativos de la organizacion. El
analisis de procesos genera informacion sobre la eficiencia y la eficacia de las diversas
estrategias. Finalmente, el analisis del producto permite medir el grado de avance hacia los
objetivos programados.

En esta primera fase se ha discutido abiertamente sobre como deberia medirse, cémo son,
qué hacen y qué resultados obtienen las IES. Ademas, el proyecto INFOACES apunta que la
informaciéon resultante de las IES debe tratarse con datos fiables pero manejables,
suficientemente precisos para que refleje lo que se pretende medir, pero cuya recoleccion sea
factible y, sobre todo, util para los usuarios que seran diversos y tendran diferentes criterios y
objetivos.

Es por eso que para abordar este primer objetivo especifico, se ha definido el sistema bésico
de indicadores que refleja los resultados de las IES en sus distintas misiones (ensefianza,
investigacion y transferencia-extension), teniendo en cuenta como son y doénde estan. Estos
indicadores han sido consensuados con mucho trabajo por casi un centenar de instituciones.
Para un estudio mas profundo del sistema de indicadores basico véase (Carot et al., 2012).

Estructura Resultado Contexto

Ensefianza

Demanda
Matricula
Recursos Humanos
Resultado

Perfil
Estructura

econdmica y
educativa del
entorno

Oferta Investigacion

Produccion
Infraestructura Recursos Captados

Transferencia + Extension

Patentes
Formacion Continua

Figura 4.3. Marco conceptual tedrico para la definicion del sistema basico de indicadores
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Sistema de tipologias

La diversidad de IES existente en AL hace necesario el establecimiento de un sistema de
categorizacion de las instituciones en tipologias basado en perfiles institucionales que, a su vez,
estén basados en las funciones reales y diversas que realiza cada institucion.

Sistema estratégico de indicadores

Este sistema recoge los indicadores de resultados méas relevantes que facilitan la
comparacion de calidad y el analisis de casos de buenas précticas, ayudando a la definicion de
politicas basadas en el andlisis, en base a evidencia, de la realidad de la educacién superior en
América Latina.

Estos tres elementos se integraran en una plataforma de informacion/comunicacion a la que
pueda accederse.

Sistema

Estratégico
Sistema Sistema
Tipologias e Basico

Plataforma Informética

Figura 4.4. Fases de desarrollo del proyecto INFOACES

Se ha disefiado todo un sistema de indicadores, a través de un trabajo consensuado por un
gran namero de instituciones, asumiendo los siguientes principios:

- Adecuacion a los usuarios. El sistema de informacion debe de ser capaz de ofrecer
informacidn adecuada, clara y accesible a cada uno de los colectivos a los que se dirige

- Adaptacién al marco conceptual. Una definicion clara del marco conceptual, con una
delimitacion precisa de las dimensiones y sub-dimensiones que se pretende medir y su
alcance, permitira tener mejores variables e indicadores

- Enfoque holistico. EI modelo propuesto es un modelo de evaluacion global (considera
todas las actividades que desarrollan las instituciones)
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- Articulacién de la informacion. El sistema de informacion debe contar con mecanismos
que aseguren que la informacion es obtenida, almacenada, manejada y mostrada de forma
Optima

- Mejora continua. Se realizaran revisiones periédicas para incorporar modificaciones que
generaran nuevas versiones mejoradas del sistema de indicadores

- Escalabilidad. El sistema se ha disefiado con un ndcleo inicial de informacién que permita
incorporar sucesivamente otros indicadores cuando se tenga capacidad de generar y recoger
los datos necesarios

- Informacién frente a ranking. Es muy importante subrayar que un sistema de informacion
no presupone, en absoluto, la elaboracion de un ranking. El objetivo esencial de un sistema
de informacién es establecer perfiles institucionales y elaborar indicadores que sean
factibles para todas las instituciones participantes, obtenerlos en sus propias instituciones e
introducirlos en un conjunto clasificado por tipologias de instituciones

Para un estudio mas detallado de los resultados producidos en el proyecto INFOACES véase
www.infoaces.org.

4.4.3. El proyecto “The european classification of higher education
institutions” (U-MAP)

“The european classification of higher education institutions — U-Map” es un proyecto
financiado por la Comision Europea en el marco del programa Lifelong Learning que se
desarroll6 desde mediados de 2005 hasta principios de 2010 y fue coordinado por el “Centre for
Higher Education Policy Studies (CHEPS)” de la Universidad de Twente. U-Map es una
herramienta multi-dimensional de clasificacion de distintos perfiles de IES, segln las distintas
misiones.

En la primera etapa del proyecto se identificaron seis grandes dimensiones para medir las
distintas actividades de las IES y llevar a cabo la clasificacion en distintos perfiles:

- Docenciay aprendizaje

- Perfil del estudiante

- Investigacién

- Transferencia del conocimiento
- Orientacion internacional

- Compromiso regional

En la siguiente etapa del proyecto se definié un conjunto de indicadores factibles para medir
las distintas dimensiones identificadas. Un estudio detallado del conjunto de indicadores
definidos se puede encontrar en (Van Vught et al., 2012).


http://www.infoaces.org/
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La herramienta de clasificacion definida proporciona dos resultados diferentes. Un primer
resultado denotado en la plataforma on-line del proyecto como “Profile finder” presenta un
conjunto de instituciones que responden a los criterios marcados por el usuario. Por otra parte,
un segundo resultado denotado como “Profile viewer proporciona una representacion visual
del perfil de una institucion o de un conjunto de instituciones preseleccionadas.

Regional
engagement

Teaching and
learning
Research
involvement

. 11 Knowledge
International . exchange
orientation 18
17 13
16 15 14
Student
profile

Figura 4.5. El “Profile viewer” para una institucion

Los seis colores representan cada una de las dimensiones definidas y cada uno de los
triangulos representa la posicion de la institucion con respecto al indicador evaluado. Las
herramientas de clasificacion U-Map se pueden encontrar en la pagina web del proyecto

Www.U-map.eu.

4.4.4. El proyecto “Multi-dimensional global ranking of universities,
a feasibility project” (U-MULTIRANK)

“Multi-dimensional global ranking of universities, a feasibility project — U-Multirank” es un
proyecto financiado por la Comision Europea (DG de Educacion y Cultura) y desarrollado por
un consorcio de organizaciones de investigacion bajo el nombre CHERPA durante los afios
2009-2011.

El objetivo principal del proyecto es crear una nueva herramienta de transparencia
internacional de las IES que sea multidimensional, multinivel y basada en el usuario. Se trata de
una herramienta de medicion que, segun sus creadores, se diferencia sustancialmente de todos
los rankings de universidades existentes y se dirige a las necesidades de las diversas partes
interesadas en la educacion superior.


http://www.u-map.eu/
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Los criterios en los que se basa el proyecto para la elaboracion de un nuevo concepto de

ranking son (Van Vughty Ziegele, 2011) :

Multidimensional, con el objetivo de cubrir las distintas misiones que llevan a cabo las
IES

Transparencia, con el fin de mostrar los resultados del ranking de una forma clara y
entendible a los distintos usuarios y ofrecer la posibilidad de realizar una ordenacion de
ranking de acuerdo a sus necesidades

Global, con el objetivo de cubrir instituciones dentro y fuera de Europa (en particular
instituciones de Asia, Australiay EE.UU.)

El ranking U-Multirank incluye un conjunto de indicadores que permite a los usuarios

comparar el rendimiento de las distintas IES mediante cinco dimensiones diferentes:

Docencia y aprendizaje
Investigacion

Transferencia del conocimiento
Orientacion internacional
Compromiso regional

En este contexto, el proyecto U-Multirank produce dos tipos de rankings diferentes:

Ranking focalizado en las instituciones. Este tipo de ranking permite realizar
comparaciones entre instituciones para cada una de las dimensiones anteriormente
enumeradas. Las puntuaciones en cada una de las cinco dimensiones no se agregan en un
Unico indice

Ranking basado en los distintos campos de estudio. En este caso, se proporciona un
ranking multidimensional que permite realizar comparaciones de un conjunto de programas
de estudio de instituciones con el mismo perfil

El proyecto U-Multirank ha incorporado los resultados de clasificacion de instituciones del

proyecto U-Map para realizar las comparaciones entre instituciones con el mismo perfil. Para un
estudio mas exhaustivo del conjunto de indicadores que maneja el proyecto U-Multirank véase
(Van Vught y Ziegele, 2011).

Para un estudio mas detallado de los resultados producidos en el proyecto U-MULTIRANK

véase www.u-multirank.eu.

El objetivo comun de estos cuatro proyectos es la elaboracion de un sistema de indicadores

que refleje las diversas actividades relevantes de las IES con el fin de establecer comparaciones
entre las diferentes instituciones con un perfil semejante (teniendo en cuenta la estructura de las
instituciones y sus principales misiones, la estructura econémica y educativa del entorno, etc.).


http://www.u-multirank/
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En este sentido, no se pretende realizar tablas de clasificaciones internacionales en las que se le
asigna una puntuacién final a cada institucién, realizando posteriormente una ordenacion, sino
favorecer el acceso a numerosos criterios y, de esta manera, satisfacer las necesidades de los
diferentes perfiles de usuarios.

4.5. Un panorama de los rankings universitarios

En los Gltimos afios se ha producido una rapida difusién de los rankings de universidades. El
nuevo entorno global en el que se mueven, el proceso de internacionalizacion de la educacion
superior o la aparicion de la llamada sociedad del conocimiento son algunas de las causas que
han generado la necesidad de establecer comparaciones entre IES (Carot, Bas y Garcia-
Gutierrez, 2009).

Los rankings o las tablas de clasificacion tratan de ser una herramienta de ayuda para la toma
de decisiones de los distintos grupos de interés, como los estudiantes y sus familias,
investigadores, profesores, empresas o las propias universidades. La cuestion fundamental que
abordan es la determinacion de cuales son las ‘mejores’ universidades. Pero, l6gicamente, la
respuesta puede ser muy distinta si lo que se trata es que un estudiante decida dénde estudiar, un
investigador decida donde desarrollar su actividad o una empresa decida qué universidad podria
ser un buen lugar donde invertir en I+D; por citar algunos ejemplos. Es decir, una universidad
puede ser muy buena en todos los aspectos 0, quiza, solo en alguno de ellos aunque en ese sea
mucho mejor que otras. Por esta razon, los rankings globales que incluyen entre sus indicadores
distintas dimensiones como docencia, investigacion o transferencia son frecuentemente
cuestionados.

Pero a pesar de todas sus limitaciones y de las criticas que han suscitado, es un hecho que los
rankings tienen cada vez mayor impacto. La publicacion de los resultados de algunos de los
rankings mas importantes como el ARWU o el THES son un acontecimiento mediatico de
relevancia que inmediatamente genera un amplio debate. En los medios de comunicacion se
pueden encontrar noticias que se limitan a informar sobre los resultados de los rankings sin
agregar valoracion alguna, otras noticias los critican o ensalzan, pero la mayoria de ellas se usan
para cuestionar politicas en base a sus resultados y para destacar la posicion de alguna
universidad.

Sin embargo, la interpretacién que hacen los medios de comunicacién y las propias
universidades de los resultados de los rankings, en ocasiones dista mucho del objetivo por el
que fueron construidos. Muchas veces son usados con otros objetivos o por un tipo de usuarios
distinto a sus destinatarios iniciales. En este caso, la utilizacion de los rankings supone un
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enorme riesgo, ya que, cada vez mas, la informacidn que generan es considerada como referente
en el disefio de politicas y en la toma de decisiones.

Por otra parte, los rankings crean opinion sobre cuéles son las ‘mejores’ universidades,
promoviendo el establecimiento de modelos a seguir y generando una cierta tendencia a la
homogeneizacion en torno a esos modelos de universidad. A pesar de ello, no resulta adecuado
comparar con los mismos indicadores a universidades con finalidades distintas.

Los rankings y el uso que de ellos se hace han recibido numerosas criticas a pesar de su
popularidad. Estas criticas se podrian resumir globalmente en tres tipos: las que hacen referencia
a los indicadores que contienen, las asociadas a la metodologia usada para su construccion y las
gue cuestionan el propio concepto de ranking. Un ranking, en definitiva, no es mas que una
ordenacion de acuerdo a algun criterio. Pero ¢qué miden realmente los rankings?, ;cuales son
los criterios para generar esta ordenacion?, ¢reflejan realmente la calidad de las universidades?

Todos los rankings se construyen en base a una coleccion mds o menos pequefia de
indicadores con los que supuestamente puede recogerse el nivel de calidad de una universidad.
Estos indicadores pueden estar referidos a alguna de las misiones de la Universidad: docencia,
investigacion o la llamada tercera misién; pero también a otras cuestiones como tamafio,
entorno, etc. Asi pues, los resultados obtenidos en el ranking estaran directamente relacionados
con las dimensiones medidas. Algunos rankings pretenden medir y generar ordenaciones sélo
sobre una de estas dimensiones. Esto ocurre en mayor grado con la investigacién, cuyos
resultados son mas facilmente medibles. Otros, sin embargo, dicen medir calidad global aunque
en realidad en sus indicadores se ven mas reflejadas unas dimensiones que otras. Normalmente,
la dimension que genera un mayor sesgo en los rankings es la de investigacion.

La dificultad que entrafia una correcta identificacion y seleccion de los indicadores sobre los
gue construir un ranking ha sido recogida por muchos autores y, probablemente, constituye la
mayor limitacion de los rankings. Ademas del tipo de actividad que recoja, cada indicador
puede ser: de recursos, de proceso, de resultados o de percepcién. Generalmente, los indicadores
de recursos y proceso son mas facilmente medibles y estan disponibles con mas frecuencia vy,
quiza, por ello son mas usados aunque no esta claro que reflejen directamente la calidad de una
institucion. En cuanto a los indicadores de resultado, son mucho mas dificiles de obtener. En
investigacion se han desarrollado medidas bibliométricas que, a pesar de sus imprecisiones, son
razonablemente vélidas y fiables. Sin embargo, es mas dificil obtener indicadores reales de
resultados de la dimension docente que no sean puramente de proceso. Y es todavia mayor la
dificultad en las actividades de la tercera misién. Por Gltimo, en cuanto a los de percepcion, que
introducen una componente de subjetividad, deben ser obtenidos con encuestas sélidas y
muestras suficientemente grandes y bien disefiadas.

Otro problema que presentan los indicadores es la seleccion de la fuente de informacion y la
calidad de los datos en cuanto a precision y exactitud. Una mala calidad en los datos limita la
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elaboracién de indicadores fiables. Es por eso que la metodologia utilizada para la construccion
de los indicadores es muy importante y debe ser lo mas transparente posible.

La metodologia de los rankings mas conocidos se basa en obtener un valor numérico final
asignando un peso a cada uno de los indicadores incluidos. Ademas de que el procedimiento es
en si mismo cuestionable, lo que suele recibir mas criticas es la asignacion de los pesos. En
ocasiones, estos pesos se obtienen por medio de métodos estadisticos, pero en la mayoria de los
casos se asignan con un cierto grado de arbitrariedad. Como consecuencia, la clasificacion final
puede variar mucho dependiendo de los pesos de los indicadores. Algunos autores han mostrado
como la metodologia, en particular el esquema de pesos utilizados, provoca mas cambios en los
resultados de la ordenacidn final que la inclusién o eliminacién de algunos indicadores. Es por
eso que se debe justificar cualquier eleccion metodoldgica elegida y aplicar andlisis de robustez
para evaluar la calidad del ranking.

Con la puntuacion numeérica obtenida se construye una escala ordinal que coloca a cada
universidad en un orden que busca reflejar la ‘calidad’ de la institucion. De esta forma la calidad
(o lo que el ranking entienda por calidad) se convierte en un atributo unidimensional que
ademas se expresa en forma de orden jerarquico. Pero, ¢es la calidad de una universidad un
concepto unidimensional o multidimensional?, ¢;tiene sentido reducir todos los indicadores
medidos a uno sélo? Las criticas dirigidas a la idea de ranking en si misma se basan en este
razonamiento, cuestionando el resultado global del ranking, aungue a veces se acepte de buen
grado la consideracion del conjunto de indicadores pero con un uso distinto, por ejemplo el
benchmarking.

El nimero de rankings que se pueden encontrar en la actualidad es considerable. Aunque se
han usado varias formas de clasificarlos, de modo general se suelen agrupar en rankings
nacionales e internacionales.
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Rankings nacionales

Rankings internacionales

Estados Unidos

US News & World Report (USNWR)

Business Week

Gourman

The Wall Street Journal

The Center (investigacion)

AUTM  (transferencia de tecnologia e
innovacion)

Journal of Blacks in Higher Education
(compromiso social)

New Mobility Magazine (compromiso social)
NewsWeek International

The Wall Street Journal

The Times
The Sunday Times
The Guardian University Guide

The Guardian
The Philosophical Gourmet
The Economist

Reino Unido NUBS (transferencia de tecnologia e A -
innovacicn) The Fmapual Times _
EUGEN’"s Top Universities -homosexualidad y Times ngher. Edecatlon S_upplement (THES -
L QS World University Ranking)
no discriminacion
Melbourne Institute
Australia The Good University Guide
Hobsons
Canada The Maclean’s Guide to Canadian Universities
CHE-Die Zeit
. B-School .
Alemania Center of Excellence Women and Science CH Excellence Ranking
Ranking Humbolt
Francia Le No_uvel Observateur Professional Ranking (ParisTech-Mines)
Le Point
Italia 11 Score 24 ORE
Ranking universidades espafiolas (Gaceta
Universitaria)
Periédico El Mundo (50 carreras) Scimago (RI3)
InternetLab - indexacién articulos cientificos Webometrics Rankings of World Universities
Espafia COTEC ( investigacién) (Clndoc,CSIC)
Ranking de productividad en investigacion de 4iCU- 4 International colleges and universities-
las universidades publicas espafiolas (popularidad en la Web)
(Universidad de Granada)
indice IAIF  de calidad universitaria
(investigacion y docencia)
Asia-Pacifico Asia Week
Qué pasa

Latino América

America Economia

China University Jiao Tong of Shangai - ARWU

Taiwan The Performance Ranking of Scientific Papers
for World Universities

Holanda Ranking of Leiden

Bélgica University System Ranking (Lisbon Council)

Polonia Perspektywy — global

Tabla 4.1. Rankings nacionales e internacionales segln el pais donde se elaboran

A modo de ejemplo ilustrativo de las bondades y limitaciones de los rankings, a continuacion
se describen cuatro de los que actualmente tienen mas impacto (Rauhvargers, 2011).
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Academic Ranking of World Universities - ARWU

Este ranking lo elabora la “Shangai Jiao Tong University” desde 2003. Es un ranking que
ordena 1.000 universidades de todo el mundo aungue sélo publica los resultados de las 500
primeras. Ofrece tres tipos de clasificaciones: a nivel global, segin campos de estudio y segln
materias. Los indicadores y pesos que usa son:

- Alumnos de una institucion que han conseguido un Premio Nobel o han recibido
galardones oficiales [10%]

- Profesores de una institucion que han conseguido un Premio Nobel u otros premios
oficiales [20%]

- Investigadores mas citados en 21 categorias por el Thomson ISl (ciencias, medicina, fisica,
ingenieria y ciencias sociales) [20%]

- Articulos publicados en Nature y Science [20%]

- Rendimiento académico en relacion al tamafio de la institucion (nimero total de docentes a
tiempo completo) [10%]

El ARWU es, quiza, el mas citado de todos los rankings que se elaboran y la publicacion
anual de sus resultados produce siempre un considerable impacto mediatico. Pero, debido a su
forma de célculo, la ordenacién que genera el ARWU esta claramente sesgada hacia los
resultados de investigacion y favorece a las universidades grandes. Aunque este ranking se
disefid para comparar universidades atendiendo a su rendimiento investigador, se usa cada dia
méas como un indicador de la calidad global de la institucion. Otro problema que presenta este
ranking es que no evalia muchas areas de conocimiento, perjudicando en este caso a las
humanidades y ciencias sociales.

Ranking THE

El diario “The Times” publica anualmente desde 2004 en su suplemento educativo un
ranking mundial conocido como THES. Este ranking pretende reflejar la parte docente y la
investigadora usando como indicadores y pesos:

- Opinion de expertos académicos sobre la lista de las 30 universidades lideres a nivel
mundial (divididas en cinco areas) [40%]

- Opiniones de empleadores [10%]

- Ratio profesor/alumno [20%]

- Citas de investigacién por profesor [20%]

- Proporcion de estudiantes extranjeros [5%]

- Proporcion de profesores extranjeros [5%]

Observando estos indicadores, pueden hacerse varias criticas a los resultados que se obtienen
en el ranking. En primer lugar, la reputacion que una universidad tiene a nivel internacional es
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una fuerte influencia en varios de los indicadores, pero no siempre estd asegurado que esos
niveles de reputacién correspondan exactamente con los niveles de calidad. Mas aun cuando
esto es evaluado por expertos, el nimero y la seleccién de los cuales puede también sesgar los
resultados en funcion, por ejemplo, de la composicion por paises, areas o tipo de universidades
de donde procedan.

Ranking de Leiden

Este ranking es elaborado por el “Centre for Science and Technology Studies” de la
Universidad de Leiden y esta alcanzando un considerable prestigio en Europa. Se construye en
base a un conjunto de indicadores bibliométricos desarrollado por el propio centro que llevan a
identificar cuatro indicadores generales calculados para todas las universidades europeas:

- Amarillo (ranking por tamafio): mayor nimero de publicaciones

- Verde (ranking por tamafio-independiente): nimero de citas por publicacion dividido por el
impacto medio en el campo

- Naranja (ranking por tamafo-dependiente, fuerza bruta): ndmero total de publicaciones
multiplicadas por el impacto relativo en el campo (impacto medio normalizado)

- Azul (ranking por citas): nimero de citas por publicacién, sin autocitas

De nuevo, se trata de un ranking centrado en resultados de investigacion y medido,
exclusivamente, a través de articulos cientificos. De esta forma, salen beneficiadas las
universidades grandes y aquellas enfocadas hacia la investigacion.

CHE-Ranking

Es, quiza, el ranking europeo que goza de mejor consideracion elaborado por el “Center for
Higher Education Development” desde 1998. El ranking usa, para cada universidad, un buen
namero de indicadores desagregados para cada rama de estudios. Los resultados no pueden ser
agregados, por lo que no es posible calcular un ranking absoluto. Debido a su caracter
multidimensional, las fuentes de informacion de donde se obtienen sus indicadores son diversas:

- Universidades

- Departamentos

- Control de los profesores
- Control de los estudiantes
- Analisis bibliométrico

- Analisis de patentes

- Graduados

Entre sus indicadores contiene algunos de opinion, lo que le ha valido algunas criticas. Por
otra parte, contiene también indicadores que se usan Unicamente a nivel informativo. En
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concreto, este ranking se basa en 34 indicadores distintos por cada universidad, resumidos a su
vez en 9 mddulos por temas. El prestigio que se ha ganado este ranking se debe, por una parte, a
la forma que tiene de ordenar (sin un ranking global y por tramos) y, por otra, al conjunto de
indicadores de caracter multidimensional.

Los rankings de universidades estan tomando una posicién relevante en la comparacion de
universidades, provocando cada vez mayor competitividad y contribuyendo a la creacién de la
imagen que las universidades proyectan. Con sus efectos positivos y negativos, son una realidad
que no se puede obviar y que hace necesaria una evaluacion critica y prudente de sus resultados.

En el nuevo contexto mundial de creciente movilidad, internacionalizacidn, globalizacion y
competitividad, los rankings pueden desempefiar un papel importante de ayuda a la toma de
decisiones. Pero, para ello, deben disefiarse con un objetivo claro, la seleccion de los
indicadores debe ser la adecuada para lograr esos objetivos, los datos recopilados deben tener la
calidad requerida, la metodologia debe basarse en hechos contrastados y, finalmente, debe
usarse por los destinatarios para los que penso.

Por otra parte, los rankings han potenciado la preocupacion por la evaluacion de la calidad y
la rendicion de cuentas de las IES, lo cual puede redundar directa o indirectamente en una
mejora de su calidad. A raiz de la proliferacién de los rankings, se han impulsado iniciativas
para definir mas y mejores indicadores, para mejorar los sistemas fiables de adquisicion de
informacidon y para incluir entre los sistemas de medicion y evaluacion aspectos no recogidos
hasta el momento o recogidos de forma parcial (actividades de tercera mision, por ejemplo).

En definitiva, de lo que se trata es de usarlos como una herramienta con su campo de
aplicacion y sus limitaciones, y de mejorarlos y construir nuevos rankings que cumplan los dos
requisitos de calidad bésicos exigibles: validez (que midan aquello que pretenden medir) y
fiabilidad (que lo hagan con un error pequefio).
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Evaluacion de la actividad docente y
academica del profesorado
universitario

5.1. Introduccioén

La universidad espafiola se plantea alcanzar muchos retos relevantes con el fin de conseguir
una mayor calidad en el sistema universitario espafiol y competitividad en relacion con el resto
de universidades europeas. Este trabajo de investigacion se centra en uno de los retos en
particular, la evaluacién del profesorado universitario. La transformacion surgida como
consecuencia de la implantacion de las directrices del Espacio Europeo de Educacion Superior
(EEES) tiene una influencia directa en la actividad académica del profesorado, observandose la
importancia cada vez mayor de las actividades de evaluacion que aseguren la calidad de los
procesos formativos que afecten a los estudiantes, a la comunidad universitaria y a la sociedad
en general (European Commission Education and Training, 2009). Los resultados de la
evaluacion permitiran a las universidades el disefio y la ejecucion de planes de mejora de las
actividades académicas del profesorado. Por tanto, es importante disponer de herramientas de
medicion que permitan evaluar la actividad del profesorado universitario en sus tres
dimensiones: docencia, investigacion y gestion.

Sin embargo, la falta de una definicidn consensuada para el concepto de ‘buen profesor’ no
ha permitido desarrollar una metodologia de evaluacién de la calidad docente comdn para todas
las IES. En palabras de Altbach (2006):

“There are in fact, no widely accepted methods for measuring teaching quality, and
assessing the impact of education on students is so far an unexplored area as well”.

Algunas de las metodologias aplicadas en distintas universidades a nivel europeo para la
evaluacion del profesorado son: el uso de cuestionarios a estudiantes, la evaluacion por pares,
los autoinformes, el uso de indicadores para la mejora de la calidad docente, etc. Para una
revision exhaustiva de cada uno de los métodos de evaluacion anteriores véase (Henard, 2010).
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A continuacion se exponen dos modelos de evaluacion, mediante el uso de indicadores
compuestos, propuestos por la Universitat Politécnica de Valéncia para la medicion de la
actividad docente y académica del profesorado universitario y que van a servir de base para este
trabajo de investigacion.

5.2. Modelo de evaluacion de la actividad docente del
profesorado aplicado al contexto académico
universitario espafiol”

En el afio 2006 nace el Programa DOCENTIA, promovido por la ANECA y en colaboracion
con las Agencias Autondmicas con el objetivo prioritario de proporcionar un marco de
referencia, un modelo y unos procedimientos para abordar la evaluacién de la actividad docente
que se desarrolla en las universidades. Este programa se ha disefiado teniendo en cuenta el papel
cada vez mas relevante que las universidades han de jugar en la evaluacién de su profesorado.
Por ello, DOCENTIA persigue favorecer la mejora de la ensefianza a partir del desarrollo de
procesos de evaluacion de la actividad docente realizados por las propias universidades y
ajustados, por tanto, a sus necesidades en el convencimiento de que las decisiones que las
universidades adopten tras la evaluacion (formacion del profesorado, incentivos econémicos,
reconocimiento, promocion, etc.) contribuyan a mejorar la calidad de la actividad docente.

Desde ANECA se han establecido ya dos convocatorias en las que se ha podido apreciar la
gran acogida que ha tenido el programa, tanto en las universidades publicas como en las
privadas, con una elevada participacién que supone el 85% del total de universidades existentes
en el sistema universitario espafiol (Pozo, 2010).

Sin embargo, y aunque todos los disefios han tenido como marco de referencia las pautas
establecidas por ANECA en el Programa DOCENTIA, la diversidad de procedimientos e
instrumentos de medida disefiados; la heterogeneidad existente en la definicion de indicadores;
la ausencia, en muchas ocasiones, de documentos marco de politica de profesorado; la falta de
concrecién de los criterios de evaluacién y, por sefialar algin ejemplo mas, el desconocimiento
actual sobre la capacidad discriminante de la mayoria de los manuales de evaluacién, requieren
de un andlisis exhaustivo y pormenorizado de los disefios existentes hasta la fecha y de los
aspectos mas significativos que han surgido durante el proceso de implantacion.

En cualquier caso, sea cual sea la adaptacion efectuada a cada contexto universitario, el
programa DOCENTIA tiene entre sus objetivos prioritarios apoyar individualmente al

* Esta seccion esta basada en el informe del programa DOCENTIA disefiado por ANECA (2006) y en el
Manual de Evaluacion de la Actividad Docente del Profesorado disefiado por la UPV (2010)
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profesorado, proporcionandole evidencias que puedan serle de utilidad para su uso en el proceso
de acreditacion, segun lo establecido en el Real Decreto 1312/2007 de 5 de octubre.

Las instituciones universitarias espafiolas han acogido el modelo DOCENTIA con el
compromiso de elaborar su propio sistema de evaluacion, sin olvidar las directrices propias del
programa. En la tabla 5.1 se recoge, por comunidades auténomas, aquellas universidades
espafiolas que utilizan el programa DOCENTIA para evaluar la labor docente de su profesorado
universitario (Pozo, 2010). Tras una revision exhaustiva de los procedimientos adaptados por
las distintas instituciones, en general, se observa uniformidad en la filosofia del proceso
adoptado para la evaluacion de la calidad docente.
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Comunidad
Auténoma

Universidades publicas espafiolas que
evaltan a través del programa DOCENTIA

Universidades publicas espafiolas con
un método de evaluacién alternativo

ANDALUCIA

Almeria

Cadiz

Cordoba
Granada

Huelva

UNIA

Jaén

Méalaga

Pablo de Olavide

Sevilla

ARAGON

Zaragoza

ASTURIAS

Oviedo

BALEARES

Islas Baleares

CANARIAS

La Laguna
Las Palmas

CANTABRIA

Cantabria

Internacional Menéndez Pelayo

CASTILLA LA
MANCHA

Castilla la Mancha

CASTILLA Y LEON

Burgos
Salamanca
Valladolid
Ledn

CATALUNA

Autonoma de Barcelona
Barcelona

Girona

Lleida

Politécnica de Catalufia
Pompeu Fabra

Rovira i Virgili

Abat Oliba CEU

EXTREMADURA

Extremadura

GALICIA

La Corufia
Santiago de Compostela
Vigo

LA RIOJA

La Rioja

MADRID

Alcala de Henares
Autonoma de Madrid
Carlos I11

Complutense de Madrid
Politécnica de Madrid
UNED

Rey Juan Carlos

MURCIA

Murcia
Politécnica de Cartagena

NAVARRA

Puablica de Navarra

C. VALENCIANA

Alicante

Jaume |

Miguel Hernandez
Politécnica de Valencia
Valencia

PAIS VASCO

Pais Vasco

Tabla 5.1. Evaluacion de la labor docente en las universidades pablicas espafiolas
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5.2.1. Modelo de evaluacion de la actividad docente del profesorado
de la Universitat Politéecnica de Valéncia

IMPLANTACION DEL PROGRAMA DOCENTIA EN LA UPV. POLITICA
INSTITUCIONAL DE LA UPV EN LA EVALUACION DEL PROFESORADO

La Universitat Politécnica de Valéncia ha venido desarrollando a lo largo de muchos afios la
evaluacion de la actividad realizada por su personal docente e investigador, como fruto de su
espiritu critico y de su vocacion de innovacion y mejora continua. La realizacion del proceso de
encuesta a los estudiantes sobre la actividad docente fue aprobada por la Junta de Gobierno de la
UPV en 1994 con cardcter definitivo, tras un periodo de disefio, experimentacion y analisis
previo.

La finalidad de la evaluacion de la actividad docente va mas alld de la asignacion de
complementos retributivos especificos y se entronca en una voluntad de impulso de una cultura
organizativa fundamentada principalmente en la dedicacion y en los méritos de sus miembros.
La evaluacion de la actividad docente se entiende como una evaluacion interna que la
universidad realiza de su profesorado para garantizar el cumplimiento de los objetivos de las
ensefianzas que imparte.

Asi, la UPV ha desarrollado sistemas, ampliamente aceptados en la comunidad, con criterios
objetivos. Un ejemplo muy destacado es el sistema de evaluacion de la actividad investigadora
del profesorado mediante indicadores (indice de Actividad Investigadora - IAl) y valoraciones
personalizadas (Valoracién de la Actividad Investigadora Personalizada - VAIP), que han
servido de base para priorizar actuaciones, asignar recursos, etc. actuando, por consiguiente,
como motivacion para que el profesorado incremente la calidad y cantidad de su actividad y
produccién.

Si se quisiera enumerar resumidamente las caracteristicas fundamentales de la politica de
profesorado de la UPV habria que sefialar primeramente la intencidn de ser una politica con
voluntad globalizadora, en el sentido de que intenta articular sistemas que permitan incorporar
todas las vertientes de la actividad académica del PDI. Seguidamente, hay que destacar el
objetivo de ser una politica integradora que intenta desarrollar de forma articulada los procesos
de seleccion, de promocion, evaluacion y de reconocimiento relacionados con el PDI.

La politica institucional de la UPV se ha plasmado recientemente con extremo detalle en el
Plan Estratégico UPV 2007/2014 donde se han analizado pormenorizadamente las
circunstancias y aspectos fundamentales para el devenir de la institucion. La Comisién del Plan
Estratégico de la UPV aprobd la declaracion de la Mision de la misma, asi como los elementos
constitutivos de la Vision de la misma. Dicha declaracion establecié que es Mision de la UPV
(Universitat Politécnica de Valéncia, 2007):
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— La formacién integral de los estudiantes a través de la creacidn, desarrollo, transmision y
critica de la ciencia, de la técnica del arte y de la cultura, desde el respeto a los principios
éticos con una decidida orientacidn a la consecucion de un empleo acorde con su nivel de
estudios

— La contribucion al desarrollo cultural, social y econémico de la sociedad valenciana y
espafiola mediante el apoyo cientifico, técnico y artistico

— El desarrollo de un modelo de institucion caracterizada por los valores de excelencia,
internacionalizacion, solidaridad y eficacia; una institucién abierta que incentiva la
participacion de instituciones, empresas y profesionales en todos los aspectos de la vida
universitaria.

Igualmente se establecieron los elementos constitutivos de la Vision, es decir el propdsito
con el que se concretara en el futuro inmediato el cumplimiento de la Mision, caracterizado en
ocho puntos. Asi, el objetivo de la UPV es llegar a ser:

— Una universidad capaz de atraer y formar buenos estudiantes y convertirse en su opcion
preferible estando a la cabeza de la calidad docente y siendo exigente con la aplicacién de
los estandares del Espacio Europeo de Educacion Superior

— Un centro de excelencia reconocido internacionalmente que propicie el intercambio y la
movilidad de alumnos, profesores e investigadores

— Una universidad con investigacién consolidada de calidad con una politica definida de
excelencia

— Una universidad innovadora y emprendedora, lider a nivel mundial

— Una universidad de fuerte implicacion social y que sirva de puente entre la Comunidad
Valenciana y cualquier otra regién del mundo

— Una universidad con una programacion de postgrado y formacion continua que esté
vinculada a las necesidades y demandas de la sociedad y que sea generadora de nuevas
oportunidades profesionales y personales

— Una universidad con un capital humano altamente cualificado, fuertemente motivado e
ilusionado con el desempefio de su trabajo

— Una universidad que gestiona sus recursos y servicios con eficacia y eficiencia

Para alcanzar la Visién formulada, la UPV ha decidido orientar su actividad a la consecucion
de 16 objetivos estratégicos, articulados en 5 ejes:

1. FORMACION Y APRENDIZAJE

— Promover la excelencia docente

— Atraer a los mejores docentes

— Mejorar el rendimiento académico de los estudiantes

— Conseguir la insercion laboral de calidad de los egresados
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2. INVESTIGACION, DESARROLLO TECNOLOGICO E INNOVACION

— Ampliar la actividad y potenciar la excelencia investigadora

— Incrementar y mejorar la calidad de las actividades de transferencia tecnoldgica e
innovacion

3. COMPROMISO SOCIAL Y VALORES

— Orientar la UPV a la obtencién de los resultados que mejoren su utilidad social a corto,
medio y largo plazo

— Fortalecer el compromiso social de la UPV

— Potenciar los valores y la formacidn integral de las personas

4. PERSONAS

— Propiciar un capital humano comprometido con la excelencia docente, investigadora y de
gestion

— Garantizar las mejores condiciones de trabajo a su personal

5. ORGANIZACION

— Conseguir la eficiencia en el desarrollo de la gestion académica

— Conseguir la eficiencia en la gestién de la administracién y los servicios

— Disponer de un personal formado al méximo nivel que el desempefio de excelencia de sus
puestos de trabajo requiere

— Disponer de los recursos tecnoldgicos y las infraestructuras que el desarrollo de servicios
universitarios de calidad requiere

— Alcanzar niveles organizativos de calidad que proporcionen plena satisfaccion a las
expectativas de los usuarios

La UPV ha obtenido la Certificacién del Modelo de Evaluacion de la Actividad Docente, en
el marco del programa DOCENTIA, de la ANECA-AVAP. La Certificacién emitida con fecha
19 de diciembre de 2012 tiene una vigencia de cuatro afios, valido hasta el 19 de diciembre de
2016.

CONSTRUCCION DEL INDICE DE ACTIVIDAD DOCENTE (IAD)

Marco conceptual tedrico para la evaluacion de la actividad docente del
profesorado

La evaluacion de la actividad docente forma parte inequivoca de los objetivos estratégicos
formulados en el Plan Estratégico de la UPV y debe tener las siguientes caracteristicas:
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- La finalidad principal de la evaluacion y del seguimiento de la calidad es favorecer las
actuaciones orientadas a la mejora de la calidad y el reconocimiento de la dedicacién y los
resultados alcanzados

- La evaluacién de la actividad del profesorado ha de tener carécter global integrando, en la
medida de lo posible, el conjunto de las diferentes actividades académicas que se
desarrollan en la Universidad

- Junto a la docencia y las responsabilidades de gobierno y direccién, se integran las
actividades de investigacion, transferencia de resultados de la investigacion, formacion
continuada e implicacién institucional en el marco de la planificacién de los recursos de
personal académico de los centros, departamentos e institutos de investigacion

La Universitat Politécnica de Valéncia particip6 en la convocatoria DOCENTIA que puso en
marcha la Agencia de Evaluacion de la Calidad y Acreditacion (2006), con el objetivo de
atender a las demandas de las universidades para poder disponer de un mecanismo para la
gestion de la calidad de la actividad docente del profesorado universitario. Dicho mecanismo se
debe desarrollar mediante una metodologia lo méas eficiente posible con el fin de obtener unos
resultados de acuerdo a los objetivos planteados.

En el marco conceptual tedrico descrito en el programa DOCENTIA se define la ‘actividad
docente’ como el conjunto de actuaciones, que se realizan dentro y fuera del aula, destinadas a
favorecer el aprendizaje de los estudiantes con relacion a los objetivos y competencias definidas
en un plan de estudios y en un contexto institucional determinado. En consecuencia, la actividad
docente implica la planificacién y gestién de la ensefianza a clase vacia, el despliegue de
métodos de ensefianza, actividades de aprendizaje y de evaluacion a clase llena, asi como la
posterior revision y mejora de las actuaciones realizadas (Agencia Nacional de Evaluacion de la
Calidad y Acreditacion, 2006).

Como consecuencia, se debe entender por ‘evaluacion de la actividad docente’ la
valoracion sistematica de la actuacion del profesorado considerando su rol profesional y su
contribucion para conseguir los objetivos de la titulacion en la que estd implicado, en funcion
del contexto institucional en que ésta se desarrolla.

La actividad docente del profesorado implica diferentes actuaciones dirigidas a organizar,
coordinar, planificar y ensefiar a los estudiantes, asi como a evaluar el aprendizaje. Dichas
actuaciones se despliegan en respuesta a los objetivos formativos y competencias que se
pretenden favorecer en los estudiantes. En consecuencia, la evaluacion de la actividad docente
debe reconocer el conjunto de actuaciones que el profesor desarrolla en su quehacer profesional
(dimension cuantitativa), pero también debe recoger la valoracion global de tal actividad en
relacién con los objetivos de la titulacion y de la propia institucion (dimension cualitativa).

Para llevar a cabo el proceso de evaluacion de la actividad docente, el programa DOCENTIA
propone un modelo de evaluacion con tres dimensiones:
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- Planificacion de la docencia
- Desarrollo de la ensefianza
- Resultados

Estas tres dimensiones tienen como transversalidad la dedicacion docente que actuaria como
una dimension cero o condicién previa, de modo que si el profesor no desarrolla las actuaciones
que la describen no procederia determinar la calidad de la misma.

Planificacién
de la
DOCENCIA

DEDICACION

Desarrollo de

la RESULTADOS
ENSENANZA

Figura 5. 1. Dimensiones del modelo de evaluacion DOCENTIA

Los criterios de evaluacion de la actividad docente, alineados con las dimensiones anteriores,
en los que se apoya el modelo de evaluacion son los siguientes:

- Adecuacién: la actividad docente debe responder a los requerimientos establecidos por la
universidad y el Centro en que se desarrolla, en relacion a la organizacion, planificacion,
desarrollo de la ensefianza y a la evaluacion de los aprendizajes de los estudiantes. Tales
requerimientos deben estar alineados con los objetivos formativos y competencias recogidas
en el plan de estudios y con los objetivos de la institucién

- Satisfaccion: la actividad docente debe generar una opinidn favorable de los deméas agentes
implicados, en especial de estudiantes, colegas y responsables académicos

- Eficiencia: considerando los recursos que se ponen a disposicion del profesor, la actividad
docente debe propiciar en los estudiantes la consecucién de los resultados previstos, en
términos de objetivos formativos y competencias explicitadas en el plan de estudios

- Orientacion a la innovacion docente: la actividad docente debe abordarse desde una
reflexion sobre la propia practica que favorezca el aprendizaje del profesorado, a través de
la autoformacion o de la formacién regulada por otras instancias, y debe desarrollarse desde
una predisposicion a introducir los cambios que mejoren el proceso de ensefianza-
aprendizaje y que, por tanto, afecten al modo en que se planifica y se desarrolla la
ensefianza o se evalUan los resultados de la misma

El proceso de evaluacion de la actividad docente sera de aplicacion en todas las titulaciones
oficiales de la UPV y todos los profesores de la UPV que imparten docencia en cualquiera de
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estas ensefianzas serdn objeto de evaluacién, cualquiera que fuera su situacion contractual y
categoria profesional. Por lo tanto se define como un proceso individual y obligatorio.

El proceso de evaluacion tiene carcter anual y se inicia a instancia de la universidad, a
propuesta de la Comision para la Evaluacion de la Docencia de la UPV, con la remision
individual a cada profesor de su IAD (indice de Actividad Docente) correspondiente anual.

A continuacion se enumeran las finalidades de la evaluacion de la actividad docente del
profesorado que servirdn para la toma de decisiones en diferentes ambitos:

- Lamejora de la calidad de la docencia

- El reconocimiento de la actividad docente

- Determinar planes de formacion e innovacion de la docencia

- Servir de herramienta para introducir elementos de objetividad, equidad y transparencia en
la definicion y la ejecucion de las politicas de PDI, tales como la formacion o la promocion
del profesorado y en especial en todos los procesos que requieren una valoracion de la
actividad docente de las personas y las unidades académicas

- Disponer de indicadores cuantitativos comparables con el sistema de indicadores de la
actividad investigadora que permitan conformar una posterior integracion en un indicador
general de la actividad académica personal

- Permitir incorporar las dimensiones cuantitativa y cualitativa de la actividad realizada

- Laasignacidn de recursos econdmicos propios

- La asignacion de incentivos, tales como los complementos retributivos existentes (anuales,
quinguenios,...) o los que se pudieran dotar

La evaluacidn de la actividad docente del profesorado, de caracter universal y obligatorio,
produce efectos en:

- Distribucion y asignacion de recursos propios de la universidad

- Reconocimiento de quinquenios: a tal efecto se exigira para su reconocimiento que el
profesor solicitante disponga de al menos cuatro afios con resultado de la evaluacion
favorable o muy favorable

- Reconocimiento de otros complementos e incentivos econémicos

Es voluntad de la universidad que la obtencion de posibles resultados desfavorables en la
evaluacion de la docencia no implique necesariamente la inmediata separacion de la labor
docente. En sintonia y desarrollo con los criterios de la “European Association for Quality
Assurance in Higher Education” (ENQA), la universidad proporcionara a los profesores de bajo
rendimiento oportunidades para que mejoren sus habilidades mediante el disefio de planes de
mejora individualizados, adecuados a las necesidades detectadas y en funcion de la dimension
en la que se detecten las carencias -planificacién, desarrollo o resultados-, de tal forma que su
seguimiento les permita mejorar.
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Estos planes estableceran necesidades de formacion especifica, propuestas de aplicacion de
métodos de innovacién docente, etc. La Comision para la Evaluacion de la Docencia realizara el
seguimiento de las diferentes acciones disefiadas en los planes de mejora que se derivaran de la
evaluacion docente. La universidad podra desarrollar, no obstante, en un futuro los mecanismos
necesarios que permitan dar finalmente de baja de sus funciones docentes al personal que, tras
sucesivos planes de mejora individualizados, persista en la obtencion de resultados
desfavorables.

Selecciéon de indicadores del IAD

Para dar respuesta a los criterios descritos en el marco conceptual tedrico la UPV define,
para cada una de las dimensiones contempladas en el programa DOCENTIA, un conjunto de
indicadores que reflejan los diferentes aspectos de la actividad docente asociados a cada una de
ellas:

PLANIFICACION DE LA DOCENCIA

Formacion: participacion en actividades de formacion, impartida y recibida, tanto pedagdgica y
para la innovacion educativa como relativa a las materias que se imparten. Este indicador se
referencia a un periodo de cinco cursos académicos, de tal forma que las actividades de
formacion propiamente dichas pueden suplementarse con la experiencia acreditada del profesor
mediante los resultados de las encuestas de opinion del alumnado.

Para un periodo de cinco cursos académicos se estima adecuado un total de 600 horas de
participacion en actividades de formacion (120 horas anuales). La experiencia del profesor se
considera acreditada con un resultado en las encuestas de opinion del alumnado superior a 6.

Por tanto, el indicador Formacion estd muy relacionado con el indicador K; que como se
expone més adelante es el indicador que refleja los resultados de la opinion de los alumnos
mediante una encuesta. La combinacion de ambos elementos se recoge mediante el siguiente
factor:

CUTepq F 1 CUTepa
I=CUTppq—4 i
Forma = — + == a;|l#1
600 5 ¢

a; = 1,si encuesta; > 6
a; =0,si encuesta; <6

HF;: horas de participacién en actividades de formacion en el afio i
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CUT,,4: CUrso objeto de evaluacién

De esta forma, siendo Puntossormacisn = 15 €l valor maximo de puntos IAD asociados a

este indicador, el valor particularizado para cada profesor se obtiene mediante la siguiente
expresion:

[ADpopma = Puntossormacion * Forma

Guia docente: si un profesor participa en la docencia de n asignaturas y en cada una de ellas
imparte Crimp; créditos respecto al total de créditos impartidos en la asignatura, CrTot;, el
factor Guia se define como:

n
Crimp;

L. CrTot;
i=1

Guia =

De esta forma, siendo Puntosg,;, = 5 el valor en puntos IAD asignado a la realizacion de la

guia docente de una asignatura, el valor particularizado para cada profesor se obtiene mediante
la siguiente expresion:

[ADgy1a = Puntosgyiq * Guia

Informacion de tutorias y grupos de docencia: se asigna al profesor un valor, en puntos 1AD,
de Puntosyytoria = 1 por disponer de forma publica del horario de tutorias desde el inicio del
curso académico y otro valor, en puntos IAD, de Puntosy,qrio POr publicar horarios de grupos
de docencia con especificacion del nombre del profesor. Pero Puntosyyrario NO S€ considerara
en la valoracién del 1AD, en tanto en cuanto la posible ausencia de esta informacién no puede
ser atribuida exclusivamente al PDI:

IAD|NForMa = PUntosgytoria + PUntosporario

Materiales docentes: se consideran los siguientes:
- Publicaciones docentes (libros, apuntes y otros): Puntospypi;

- Materiales docentes en plataforma educativa PoliformaT: Puntospy;r

Para la valoracion de Puntosp,p;; (Puntos,,,; # 10) se consideraran los siguientes

materiales docentes, con la valoracion que se indica:

- Publicaciones con deposito legal de venta en el servicio de publicaciones de la UPV en el
curso objeto de valoracion: 2,5 puntos IAD

- Publicaciones con ISBN, editadas en los dltimos cinco cursos, incluido el curso objeto de
valoracion: 5 puntos IAD
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- Objetos y modulos de aprendizaje valorados favorablemente en los Ultimos tres cursos,
incluido el curso objeto de valoracién con un maximo de 5 puntos IAD:
- Obijetos de aprendizaje: 0,2 puntos IAD
- Modulos de aprendizaje: 0,5 puntos IAD
- Avrticulos en revistas docentes, publicadas en el curso objeto de valoracion:
- Revistas no indexadas: 2,5 puntos IAD
- Revistas indexadas: 5 puntos IAD
- Cuando una publicacion sea firmada por varios autores se multiplicara el valor
unitario antedicho por el siguiente coeficiente:
= Hasta 4 coautores: 1 punto IAD
= Para5 0 mas coautores: 4/(n° de coautores)

Kpoir €5 el factor de satisfaccion del material docente dispuestos en la plataforma educativa
PoliformaT, que estard comprendido entre 0 y 1. La informacion para evaluar Kp,;r se obtendra
mediante consulta a los alumnos matriculados, ponderando los resultados correspondientes a las
diferentes asignaturas impartidas por un mismo PDI [Kp,ir]asi Y teniendo en cuenta Unicamente
aquellos resultados de la consulta en que hayan respondido, al menos, un 20% de los alumnos
matriculados.

Crimp;
n i
Zi=1[KPolT]asi CrTot;
Kpoir = n Crimp;

i=1 CrTot;

Puntospoir = 5Kporr
El total de puntos IAD correspondiente a este indicador es:

I[ADy 47 = Puntospyp;; + Puntospgr

DESARROLLO DE LA ENSENANZA

El baremo de los apartados correspondientes al desarrollo de la ensefianza se efectla en
horas para posteriormente transformarlas en puntos IAD de acuerdo con la siguiente
equivalencia:

25 horas = 1punto 1AD

Docencia Impartida: este indicador recoge en horas la actividad del profesor, correspondiente a
las asignaturas impartidas, teniendo en cuenta la experiencia adquirida en cada una de ellas de

acuerdo con la siguiente escala:

FA; es el factor de afios de imparticion de la asignatura i
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- Primer afio de imparticion de la asignatura: 40 horas
- Segundo afio de imparticion de la asignatura: 30 horas
- Tercer afio y siguientes de imparticion de la asignatura: 20 horas

FI; es el factor de idioma de imparticion de la asignatura i
- Si la docencia se imparte en valenciano, inglés u otra lengua extranjera el nimero de
horas correspondientes se multiplicara por 1,50.

n
Horaspoc = Z Crimp; x FA; x FI;
i=1

siendo Horaspoc €l nimero total de horas resultante de la docencia impartida. Segln la
equivalencia establecida el resultado correspondiente en puntos IAD es:

Horasp,,

IADDOC = 25

Tutorias realizadas: este indicador refleja en horas la actividad del profesor relativa a las
atenciones tutoriales llevadas a cabo de acuerdo con el siguiente baremo:
- Tutorias convencionales: 216 horas (6 h/semana, 45 semanas, 80% de dedicacion media
por afio)
- Participacion en el Plan de Accion Tutorial (PATU): P = 30 horas
- Participacion como tutor en el Programa de Formacion Inicial Pedagogica del
Profesorado Universitario (FIPPU): F = 30 horas

utCOTl

Horaspyr = 216 * +P+F

tut.,n: horas de tutoria segun el tipo de contrato.

siendo Horasryr €l nimero total de horas resultante de las tutorias realizadas. Segun la
equivalencia establecida el resultado correspondiente en puntos IAD es:

Horasryr

IADTUT = 25

Evaluacion: si un profesor participa en la docencia de n asignaturas y en cada una de ellas
imparte Crimp; créditos respecto al total de créditos impartidos en la asignatura, CrTot;, la
correspondencia en horas dedicadas por el profesor a las tareas de evaluacion se obtiene
mediante la siguiente expresion:
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Crimp;
CrTot;

n
Horasgy, = 0,2 * Z Crmat;
i=1

siendo Crmat; los créditos matriculados en la asignatura i

Horasgy,

IADEVA = 25

Otras actividades docentes: se consideran las siguientes:

- Direccion de Proyecto Fin de Carrera, de Trabajo Fin de Carrera o de Tesina de Master: 40
horas (con un maximo en este apartado de 400 horas)

- Direccion de Trabajo para DEA: 40 horas

- Direccion de Tesis Doctoral: 40 horas, en el curso de lectura y en los dos cursos siguientes

- Participacion en tribunales de PFC, TFC, Tesinas de Master y DEA: 2 horas por cada
unidad leida

- Participacion en tribunales de Tesis Doctorales en la UPV: 10 horas por cada unidad leida

- Participacion en tribunales de Tesis Doctorales en otras universidades: 20 horas por cada
unidad leida

- Coordinacién docente de cinco 0 mas grupos en una misma asignatura: 10 horas

- Cétedras en empresa: 1 hora por cada 200 euros de presupuesto, con un limite méaximo total
de 400 horas para todos los participantes, sin que ninguno de ellos pueda superar a nivel
individual una asignacion de 200 horas

- Tutoria académica de practicas en empresa: 5 horas por cada alumno tutorizado

- Organizacion y realizacién de viajes de practicas: (20 horas+10 horas* n° de dias del viaje),
por cada viaje. A repartir entre todos los participantes

- Asistencia a congresos de docencia: 30 horas por cada congreso

- Participacion en actividades de mejora y renovacion docente en otras universidades: 30
horas por cada participacion

- Docencia en otras universidades o teaching staff: (5*n° de horas impartidas)

- Participacion en proyectos de innovacion o grupos de innovacién docente UPV: 30 horas

Siendo Horasgrras €l nUmero total de horas resultante de otras actividades docentes
realizadas (con un méaximo de 800 horas), segin la equivalencia establecida el resultado
correspondiente en puntos IAD es:

Horasoprras

[ADgrRas = 25



170 Capitulo 5

RESULTADOS

Encuesta de opinion del alumnado sobre la actuacion docente del profesor: al resultado de la
encuesta de opinion, Resen, se le asocia un factor K; con el siguiente criterio:

- SiResen<5K, =1
Resen—5

- SiResen>5K =1+ "

Rendimiento Académico: siendo TRmed el valor medio de la tasa de rendimiento académico
de las asignaturas de igual caracter (troncales, obligatorias, optativas), - en el mismo centro, en
la misma titulacion, en el mismo curso - a la tasa de rendimiento académico de cada asignatura,
TRasig, se le asocia un factor K, con el siguiente criterio:
- Si la tasa de rendimiento académico TRasig es igual o superior a (TRmed-10%):

Ky =15
- Si latasa de rendimiento académico TRasig es inferior a (TRmed -10%):

Ko = 1.5 (TRmed - TRasig) -1
o 60 -
Si un profesor imparte docencia en n asignaturas y en cada una de ellas Crmat; representa el
numero de créditos matriculados y K,; es el factor de rendimiento académico asociado, el valor
del factor K, se obtendra segun la siguiente expresion:

K Yi=1 Kyi x Crmat;
2= Y, Crmat;

Cumplimiento de Tutorias: al cumplimiento de las tutorias académicas se le asocia un factor K5

con el siguiente criterio:

- Si existen tres PISADOs (Parte de Incidencias Sobre la Actividad Docente) durante el
curso académico, por incumplimiento de tutorias, sin resolucion positiva por el centro:
Ky =1

- Encaso contrario: K; = 1,50

Cumplimiento de los plazos de entrega de actas: al cumplimiento de los plazos de entrega de
actas se le asocia un factor K, con el siguiente criterio:

- Entrega anterior a la fecha inicial: K., = 1,50

- Entrega posterior a la fecha inicial: K., = 1

La valoracion global en el curso de una asignatura, en relacion con la fecha de entregas de
actas seré:
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Ky =

neonv; -

conv=1-"‘conv

nconv;

Si un profesor imparte docencia en n asignaturas el valor del factor K, se obtendra segun la

siguiente expresion:

Z?=1 Ky *

Crimp;
CrTot;

K, = S

n Crimp;
=1 crrot;

siendo nconv;: n® de convocatorias de la asignatura i

En la tabla 4.2 se muestran las relaciones existentes entre los indicadores anteriormente
definidos y los criterios de evaluacion de la actividad docente alineados con las tres grandes

dimensiones definidas.

DIMENSIONES
CRITERIOS PLANIFICACION | e ARROLLO DE LA
DE LA - RESULTADOS
ENSENANZA
DOCENCIA
Guia docente Docencia Encuesta
ADECUACION Inforn_1aC|on Tutonas_ ’ Rendm_ue_nto
Materiales Evaluacion Cumplimientos
Otras actividades
Formacion Docencia Encuesta
. Guia docente Tutorias Rendimiento
SATISFACCION — — —
Informacion Evaluacion Cumplimientos
Materiales Otras actividades
Guia docente Docencia Encuesta
Informacion Tutorias Rendimiento
EFICIENCIA - —
Materiales Evaluacién
Otras actividades
Formacién Docencia
ORIENTACION A LA Guia docente Tutorias Encuest
INNOVACION DOCENTE | Materiales Evaluacion
Otras actividades

Tabla 5.2. Relacion de los indicadores simples con las dimensiones y criterios del modelo de evaluacion

Un aspecto muy importante en la recogida de datos de los diferentes indicadores simples es
la importancia de disponer de las herramientas necesarias y eficaces para facilitar la
mecanizacion del proceso. En este caso, resulta evidente la necesidad de estas herramientas para
la implantacion de un sistema de evaluacion de la actividad docente del profesorado como el
que se propone en la UPV.
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La UPV dispone en la actualidad de bases de datos y herramientas informaticas necesarias
para el tratamiento de la mayor parte de los elementos que definen los indicadores propuestos.
Las fuentes de informacion que se utilizan para llevar a cabo y documentar la evaluacién de la
actividad docente del profesorado son las siguientes:

1. Bases de datos institucionales

2. Autoinforme del profesor

3. Informes de responsables académicos
4. Encuestas de opinién de los estudiantes

Los procedimientos de recogida de la informacion relativa a la actividad docente del
profesorado, en lo referente a la actualizacion de datos académicos (plan de ordenacion docente,
guias docentes, horarios de tutorias, etc.) asi como a los resultados de las encuestas de opinion
del alumnado, seguiran los procesos y los plazos marcados institucionalmente.

Durante el curso académico el profesorado podra declarar e incorporar a las bases de datos
correspondientes todos aquellos elementos que correspondan a sus actividades personales, tales
como publicaciones docentes, participaciones en congresos de docencia, etc. Al finalizar el
curso, cada profesor dard traslado al correspondiente responsable académico de la
documentacion acreditativa de dichas actividades para su validacion e incorporacion definitiva a
la documentacion personal del profesor.

Tras cerrarse el proceso de validacion de datos, la primera etapa de la evaluacién consistira
en el traslado, por parte de la Comision para la Evaluacion de la Docencia de la UPV, de la
informacién disponible en las bases de datos institucionales a los interesados. Dicha
informacién contendra los datos personalizados relativos a cada uno de los indicadores del
modelo de evaluacién incluidos los resultados de las encuestas realizadas por los estudiantes. En
el plazo previsto, el profesor procedera a completar o modificar, en el caso que sea necesario,
dicha informacion dando traslado a los responsables académicos para la validacion, si procede,
de la informacién afiadida o modificada y aportando si lo estima oportuno las valoraciones y
reflexiones personales sobre cada una de las dimensiones: planificacién de la docencia,
desarrollo de la ensefianza y resultados de su actividad docente. EI documento que recoja la
informacidn personalizada asi como las reflexiones y valoraciones del profesor, constituira su
Autoinforme.

Los responsables académicos (directores de centros, de departamentos y de los 6rganos
responsables de los masteres) emitirdn informes personalizados referentes a todas aquellas
cuestiones de la actividad docente del profesor que sean de su incumbencia. Dichos informes
especificaran los datos concretos del profesor relativos a cada uno de los indicadores del modelo
de evaluacion que sean de su responsabilidad y, en su caso, aquellos datos que fueran relevantes
de la actividad del profesor, tales como las felicitaciones o valoraciones meritorias sobre el
desarrollo de la ensefianza de las que tenga constancia, las incidencias detectadas en el
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desarrollo de la docencia tanto en el aula como en la realizacion de actividades practicas o en las
tutorias (quejas o reclamaciones de los estudiantes) y las incidencias detectadas en el desarrollo
de las evaluaciones de los aprendizajes de los estudiantes: quejas o reclamaciones,
incumplimiento en el plazo de entrega de actas, etc.

Normalizaciéon de los datos

Todos los indicadores definidos anteriormente se miden en un sistema de puntos IAD
propuesto por la UPV, por tanto no se realiza ninguna normalizacion posterior a pesar de que
los indicadores se miden en rangos de variacion muy diferentes entre ellos.

Ponderacion y agregacion de los indicadores simples

El sistema de puntos IAD que se propone goza de dos particularidades que es necesario
resaltar:

- Se trata de un sistema sumativo que no limita a priori el nUmero de puntos que se pueden
conseguir

- Las actividades ordinarias realizadas se reconocen mediante los correspondientes puntos
IAD, pero las puntuaciones obtenidas pueden incrementarse en funcién del nivel de los
resultados conseguidos

El resultado final de puntos IAD correspondiente a la dimension Planificacion de la
Docencia es:

[ADppan = IADpopma + IADgy1a + IADiNFoRMA T+ [ADyat

El resultado final de puntos IAD correspondiente a la dimension Desarrollo de la Ensefianza
es:

Por tanto, se asigna la unidad como peso para cada uno de los indicadores dentro de las dos
primeras dimensiones y se agrega con un método aditivo cada una de ellas.

Ponderando el IAD correspondiente a la Planificacion de la Docencia en un 30% y el 1AD
correspondiente al Desarrollo de la Ensefianza en un 70%, se agregan las dos primeras

dimensiones de la siguiente forma:

Puntos;yp = 0,30 x IADp sy + 0,70 * [ADpEsa
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Los cuatro factores K; asociados a los indicadores de Resultados configuran un coeficiente
global de resultados, K., que se obtiene ponderadamente mediante la siguiente expresion:

Kres = 0,60 xK; + 0,30 * K, + 0,05 * K3 + 0,05 * K,
Con ello, el valor final del indice de actividad docente correspondiente al afio X es:
IADy = Puntos;yp * K¢

Los umbrales de cualificacion del IAD se obtienen a partir de las siguientes expresiones, en
funcion de la capacidad docente de cada profesor (CAPDOC):

2
— EXCELENTE: Ug = 22 4 2,1 * (CAPDOC) — (CA:;OC)
2
— NOTABLE: Uy = 10 + 1,5 * (CAPDOC) — (CA; :fc)
2
- ACEPTABLE: Uy =5+ 1,2 * (CAPDOC) — (CA:;)SOC)

La capacidad docente del profesor la establece el Vicerrectorado de Profesorado y
Ordenacién Académica (definida como los créditos por contrato menos las reducciones). Las
reducciones de créditos por cargos que afecten a la capacidad docente se determinaran, para
cada curso académico, proporcionalmente al tiempo de ejercicio del mismo. Las bajas de
duracion superior a sesenta dias afectaran, proporcionalmente, a la determinacion de la
capacidad docente.

Determinacion del indice de Actividad Docente Normalizado (IAD_N)

El IAD es un indice que se mide en puntos calculados con las expresiones y equivalencias
descritas anteriormente. La forma en que se ha disefiado hace que el valor del 1AD refleje el
volumen de actividad docente y ésta dependa l6gicamente de la denominada capacidad docente.
Los umbrales para la calificacién en las categorias de Excelente, Notable, Aceptable o
Desfavorable, se establecen en funcion de la capacidad docente de cada profesor. Con el
objetivo de proporcionar un indice relativo, comparable e independiente de la capacidad docente
se define el indice de Actividad Docente Normalizado (IAD_N) que también permite evaluar la
evolucion en el tiempo de la actividad docente.

El IAD_N se calcula asignando un valor de 50 puntos al valor del umbral entre
Desfavorable/Aceptable, 60 puntos al umbral entre Aceptable/Notable y 100 puntos al umbral
entre Notable/Excelente, transformando el valor del IAD de acuerdo con la siguiente expresion:
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IAD
i(SO*U siUy = IAD
A
ap-u)
IAD_N = {50+50 m siUy <IAD < Uy
| UAD-Uy)
t 60 + 60 * W siUy <IAD
N

siendo U, Uy y Ug los umbrales de Aceptable, Notable y Excelente respectivamente.

De esta forma, la calificacidn de Desfavorable se corresponde con un valor inferior a 50 en el
IAD_N, la de Aceptable a un valor de entre 50 y 60, la de Notable a un valor entre 60 y 100, y
un valor de IAD_N superior a 100 significa que se ha obtenido la calificacion de Excelente.

Procesos de evaluacién y agentes que intervienen

La Comision para la Evaluacion de la Docencia (CED) establecera los criterios y
procedimientos de evaluacion de la docencia que se haran publicos mediante comunicacion
personalizada a todos los interesados comunicando asimismo el calendario de aplicacion.

Tras la comunicacion al interesado de la resolucién del proceso de evaluacion de la docencia,
éste dispondra de dos semanas para solicitar la revision de la evaluacion realizada ante la
Comision de Garantias.

Una vez resueltas las reclamaciones, la Comision para la Evaluacién de la Docencia emitira
finalmente el Informe Anual. Las resoluciones desfavorables de la evaluacién de la docencia se
vincularan al mantenimiento de la actividad docente del profesor pudiendo suponer la
redefinicion del encargo docente.

En todo caso, las resoluciones desfavorables incorporaran la propuesta de planes de mejora
personalizados que seran gestionados por el Instituto de Ciencias de la Educacion y que
abarcaran las tres dimensiones evaluadas. En dichos planes se contemplaran actividades de
formacidn y asesoramiento del profesor, asi como el seguimiento de la ejecucidn de estos planes
de mejora individual y su evaluacion. En Gltima instancia el Instituto de Ciencias de la
Educacion emitird un informe a la Comisién para la Evaluacion de la Docencia, que resolvera
en consecuencia.

Las reclamaciones se resolveran por la Comision de Garantias en un plazo méximo de dos
meses tras la finalizacion del plazo de solicitud de revision posterior a la resolucion inicial del
proceso de evaluacion de la docencia.
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Igualmente se solicitara al interesado que aporte el nuevo Autoinforme, complementando el
Autoinforme inicial con informacién adicional sobre los mismos aspectos anteriormente
sefialados.

El proceso establecido hace necesario conocer los niveles de actividad docente desarrollados
por el profesorado. Los resultados de la evaluacién de la actividad docente tendran, como
criterio general, caracter pablico. Dicho caracter deberd compaginar la proteccion necesaria de
los datos personalizados con la oportunidad de la publicidad de los resultados de la evaluacién
docente. A tal fin la universidad, en aplicacién de la legislacién vigente, podra, si lo estimara
oportuno, hacer publicos los aspectos, datos y resultados del proceso.

La CED hard publico el informe anual a través de los medios que se consideren
convenientes. La informacion de detalle se proporcionara a los correspondientes responsables
académicos, agregada al ambito de su responsabilidad. La UPV y la CED garantizaran la
confidencialidad en la gestion de los datos de caracter personal. Se debera garantizar la
transparencia en las actuaciones y las valoraciones que se realicen al amparo del proceso
establecido.

Tendran caracter confidencial los Autoinformes elaborados por los profesores, las
evaluaciones individuales y singulares que se realicen en el proceso, asi como las encuestas de
los estudiantes y los resultados de éstas. Los informes de los responsables académicos tendran
igualmente caracter confidencial.

5.3. Modelo de evaluacion de la actividad académica
del profesorado propuesto por la UPV

El Plan Estratégico de la Universitat Politécnica de Valéncia en su eje IV. PERSONAS,
propone como objetivo IV.1.: “Propiciar un capital humano comprometido con la excelencia
docente, investigadora y de gestion, desarrollando las siguientes lineas estratégicas y planes de
accion:

- IV.1. L1 La evaluacion permanente de la actividad laboral del personal de la UPV como
sistema de busqueda de la excelencia. Esta evaluacion dara lugar al reconocimiento de
resultados por la organizacion, mediante diferentes instrumentos: incentivos, carrera
profesional, etc.

- Plan VALORA PERSONAS: disponer de un sistema que permita valorar, mediante
indicadores objetivados, la contribucién anual de cada uno de los empleados al desarrollo
de la actividad y a la obtencién de resultados de la UPV en la totalidad de los ambitos en
los que desarrolle su actividad universitaria.
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- Plan RECONOCIMIENTO: disponer de un sistema de incentivos que contemple el
reconocimiento al rendimiento de las personas considerando conjuntamente la totalidad de
los &mbitos de desarrollo de sus funciones (docencia, investigacion y gestion), asi como
articular una carrera profesional basada en la permanencia continuada del rendimiento de
las personas en niveles de excelencia.”

Sin embargo, esta pendiente de desarrollo el Plan Valora Personas que permita objetivar y
reconocer la contribucion anual de cada uno de los PDI al conjunto de la actividad y los
resultados académicos del profesorado: docencia, 1+D+i y gestion académica. Para ello, la UPV
se ha propuesto construir un indicador sintético de la actividad y los resultados del profesorado
que se denomina Indice de Actividad Académica (IAA). Esta valoracion, consolidada del
esfuerzo del profesorado universitario, debe permitir gestionar méas equitativamente los
encargos de trabajo administrados por la universidad: obligaciones docentes, cargos académicos
y reducciones lectivas, desde la disponibilidad de una informacién precisa sobre la actividad del
PDI en todos sus ambitos: docencia, 1+D+i, y gestion.

El IAA pretende englobar en un Gnico valor los diferentes tipos de actividad del profesorado.
La actividad académica del profesorado de la universidad puede decirse que es la suma de la
actividad de gestion, de docencia y de investigacion. Podria incluirse la formacion como una
actividad més del profesorado, independiente de las anteriores, tarea que es muy importante
especialmente en su etapa inicial como profesor. La dificultad que supone medir esta tarea y la
falta en la UPV de un indicador que la evalle, no permite incorporarla de forma independiente
al resto de actividades del profesorado en la UPV, por lo que se mide a partir de la actividad
investigadora, docente y de gestion.

La actividad investigadora se valora esencialmente por los resultados y, por tanto, debe
considerarse que la actividad que produce un resultado puede extenderse hasta varios afios
anteriores. Por ello, resulta mas adecuado valorar la actividad investigadora mediante el
indicador VAIP “Valoracion de la Actividad Investigadora Personalizada”. La metodologia
desarrollada para este indicador se puede encontrar en el reglamento para la evaluacion de la
actividad investigadora, desarrollo e innovacién en la UPV (Universitat Politécnica de Valéncia,
2008).

La actividad docente resulta del conjunto de tareas que hay que realizar para que los alumnos
adquieran las competencias y habilidades definidas en los diferentes planes de estudios. Estas
tareas se extienden mas alla de las clases lectivas y es por eso que resulta mas adecuado utilizar
el indice de Actividad Docente (IAD) descrito anteriormente.

La actividad de gestion queda definida en la Normativa de Organizacién Docente (NOD) de
la UPV. Las actividades principales son: la reduccién de créditos lectivos a los cargos
académicos y la dedicacion del profesorado a las sesiones de las comisiones y demés érganos
colegiados necesarios para la direccion y gestion de la universidad y sus unidades académicas.
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Esta ultima actividad ha sido contabilizada en términos de créditos de gestion (Cr.Ges)
asignando un nimero de horas de dedicacion al afio a cada tarea. Cada Cr.Ges equivale a
1.560/33=47,27 horas y a un crédito lectivo reducido en la NOD (Universitat Politécnica de
Valéncia, 2012). La notacién empleada para esta dimension es AG (Actividades de Gestion).

indice de Actividad Académica del profesorado

El indice de Actividad Académica (IAA.) de un profesor ¢ es la suma ponderada de las
actividades de docencia, investigacion y gestion medidos por sus respectivos indicadores
(IAD.,VAIF,, AG,.). Los indicadores se multiplican por los porcentajes (Pgoc, Pinvs Pges) QU
representan la importancia asignada por el modelo de la UPV a cada una de las tres actividades
y se dividen entre los valores medios de cada uno de los indicadores (IADequpy,

VAIPmed,UPV ) AGmed,UPV)'

LA UPV IAD; N VAIP; N AG;
_ =p *———— 4 p; ¥ ——————+ D * —
¢ R T  ADpeaupy Y VAIPpeaupy 9% AGmeaupy

El IAA ademas considera las siguientes restricciones en las puntuaciones de las dimensiones:

— Para la dimensién IAD, la puntuacion se limita al valor de 1AD superado por el 3% del
profesorado de la UPV. Este valor corresponde a una puntuacién de 68,5

— En la dimensién VAIP, la puntuacion se limita al valor del indicador VAIP que es
superado por el 3% del profesorado de la UPV. Este valor corresponde a una puntuacién
de 208

— Los créditos de la dimension de gestion se limitan a 20

Para los profesores asociados, la eventual actividad de investigacion y gestién no se
considera, valorandose Unicamente la actividad docente.

Para el calculo del IAA del afio 20X X, se utilizaran los créditos de gestion del curso 20(XX-
1)/20XX, el 1AD del afio 20(XX-1) y el VAIP del afio 20(XX-2).

Debido tanto a su caracter estratégico como a su dependencia de la estructura de plantilla de
la UPV, los valores de pgoc, Pinv Y Pges S€Tan establecidos por acuerdo de Consejo de Gobierno
y revisados, como minimo, cada 4 afos.

En el dltimo informe publicado por la UPV (2012) sobre el indice de Actividad Académica
se fija el valor de pges en un 6%, el valor de pgy,. €n un 67,60% y el valor de p;,, en un
26,40%.



Capitulo 6

Propuesta metodoldgica para la
construccion de un Indicador
Compuesto que evalue la actividad
docente en la UPV

6.1. Introduccioén

Este capitulo se ha centrado en el estudio de las diversas técnicas metodoldgicas para la
construccion de un IC que evalue la actividad docente del profesorado de la UPV. Para ello, se
han desarrollado diferentes estrategias metodolégicas basadas en estudios realizados por
investigadores pioneros en el tema. La metodologia se divide en etapas en las que se aplican las
técnicas de analisis mas adecuadas en base a los datos disponibles para el estudio. El desarrollo
tedrico de las etapas y los diversos anéalisis que se pueden aplicar en cada una de ellas se
exponen con mas detalle en el capitulo 3 de la Tesis Doctoral. Las técnicas de analisis aplicadas
en algunas de las etapas que no se han visto en el capitulo 3, por ser muy particulares de cada
conjunto de datos, se muestran en este capitulo.

A continuacidon se enumeran las etapas planteadas en este estudio:

Desarrollo del marco conceptual tedrico. Definicion del objetivo de estudio

Seleccion del conjunto de indicadores simples a partir del marco conceptual teérico

definido

3. Tratamiento de datos. Analisis de los estadisticos basicos de los indicadores simples a

nivel univariante

- Deteccion de valores atipicos a nivel univariante. Aplicacion de un umbral
predeterminado sobre los datos estandarizados para la deteccion de valores atipicos a
nivel univariante

- Deteccién de valores atipicos a nivel multivariante. Célculo de la distancia al
cuadrado de Mahalanabis con el fin de identificar aquellas observaciones que tienen un
comportamiento anémalo al resto en el conjunto de indicadores simples
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- Transformacién de los indicadores simples. Aplicacién de la familia de
transformaciones Box-Cox sobre los indicadores simples con el fin de mejorar los
supuestos del analisis multivariante y reducir el namero de valores extremos

4. Analisis multivariante. Andlisis de la estructura interna de los datos

5. Normalizacion de los datos. Aplicacion de las técnicas de normalizacion z-score y min-
max para obtener un conjunto de indicadores comparables

6. Ponderacion y agregacion de los indicadores simples. Aplicacion de los métodos de
asignacion presupuestaria y asignacion igualitaria de pesos combinados con las técnicas de
agregacion lineal y geométrica

7. Escenarios de trabajo. Definicion de alternativos escenarios de trabajo segun las diferentes
técnicas de normalizacién, ponderacion y agregacion empleadas

8. Andlisis de sensibilidad. Estudio del analisis de sensibilidad global mediante la aplicacion
del método no paramétrico State Dependent Parameter para el calculo del efecto principal o
coeficiente de importancia de cada indicador simple sobre el IC

9. Andlisis de incertidumbre. Estudio del andlisis de incertidumbre de cada uno de los
escenarios definidos con el fin de analizar la robustez de la metodologia aplicada. Estudio
de las distintas técnicas de visualizacion de los resultados

Para realizar los andlisis se han empleado diferentes programas estadisticos dependiendo de
las opciones y utilidades de cada uno de ellos. Para el tratamiento previo de los datos, la
deteccion de valores atipicos y la parte de andlisis multivariante se ha utilizado el software
SPSS 16.0. La transformacién de los indicadores mediante la familia de transformaciones Box-
Cox se ha realizado con el software Minitab v. 15. Por otra parte, en las dos Gltimas etapas
metodoldgicas en la que se aplica un analisis de sensibilidad y de incertidumbre a los
indicadores compuestos construidos se ha utilizado el software libre SIMLAB 2.2.1 y el
software Matlab 7.12.0.635 (R2011a).

A continuacién se muestra el desarrollo de cada una de las etapas metodoldgicas enumeradas
anteriormente para la construccion de un IC que evalue la actividad docente del profesorado de
la UPV.

6.2. Técnicas metodoldgicas para la construccién del
indice de Actividad Docente del profesorado de la UPV

6.2.1. Desarrollo del marco conceptual teérico

La evaluacion de la actividad docente del profesorado de la UPV tiene como objetivo
principal mejorar la calidad de sus ensefianzas y el desarrollo profesional de sus docentes. Con
este fin, la UPV define un modelo basado en el Programa de Apoyo a la Evaluacion de la
Actividad Docente que recibe el nombre DOCENTIA. Este programa “pretende satisfacer las
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demandas de las universidades y la necesidad del sistema educativo de disponer de un modelo y
de unos procedimientos para garantizar la calidad del profesorado universitario y favorecer su
desarrollo y reconocimiento” (Agencia Nacional de Evaluacién de la Calidad y Acreditacion,
2006).

El programa DOCENTIA se enmarca en el conjunto de actuaciones destinadas a construir un
escenario para favorecer los principios de calidad y competitividad entre universidades europeas
contribuyendo al Espacio Europeo de Educacién Superior. Este programa se ha disefiado de
modo que la evaluacion de la actividad docente del profesorado esté alineada con el marco
estratégico definido por cada universidad.

Basandose en los principios del programa DOCENTIA y en su marco de referencia, la
actividad docente se define como el ““conjunto de actuaciones, que se realizan dentro y fuera
del aula, destinadas a favorecer el aprendizaje de los estudiantes con relacion a los objetivos y
competencias definidas en un plan de estudios y en un contexto institucional determinado™.
Ademas, se entiende por evaluacién de la actividad docente “la valoracion sistematica de la
adecuacion del profesorado considerando su rol profesional y su contribucién para conseguir
los objetivos de la titulacion en la que esta implicado, en funcién del contexto institucional en el
gue se desarrolla” (Agencia Nacional de Evaluacion de la Calidad y Acreditacion, 2006).

Asi pues, para lograr la evaluacion de la actividad docente el modelo tiene en cuenta tres
grandes aspectos de la actividad del profesorado que son las tres dimensiones que definen el
concepto que se quiere medir y que, a su vez, estan definidas por un conjunto de indicadores
simples. Las dimensiones consideradas se exponen a continuacion:

- Planificacion de la docencia
Bajo la denominacion de planificacion de la docencia se recogen las siguientes actividades:
- Modalidades de organizacion de la ensefianza (clases practicas y practicas externas,
seminarios, clases tedricas, tutorias,...)
- Coordinacién con otras actuaciones docentes en el ambito de la titulacion y de
acuerdo con la politica del centro y los departamentos
- Planificacion de la ensefianza y del aprendizaje con relacion a las materias o
asignaturas impartidas
- Resultados de aprendizaje previstos
- Actividades de aprendizaje previstas
- Criterios y metodos de evaluacion
- Materiales y recursos para la docencia
- Desarrollo de la ensefianza
Esta dimensidn recoge el conjunto de actividades para el desarrollo de la ensefianza y la
evaluacion del aprendizaje. En este sentido, las actuaciones que desarrolla el profesorado se
pueden desagregar en actividades de ensefianza y aprendizaje realizadas, y procedimientos
de evaluacioén aplicados
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- Resultados
La dimension ‘Resultados’ recoge informacion relativa a los resultados en términos de
objetivos formativos logrados por los estudiantes y los resultados para una revision y
mejora de la actividad docente

6.2.2. Seleccidén del conjunto de indicadores simples

La figura 6.1 muestra de forma esquematica el marco conceptual teérico definido para la
construccion de un IC cuyo objetivo principal es medir la actividad docente del profesorado de
la UPV. Para ello, se ha definido el concepto que se pretende estudiar mediante la
desagregacion en las dimensiones nombradas anteriormente de acuerdo con el programa
DOCENTIA. A su vez, la UPV ha propuesto cuatro indicadores simples para la evaluacion de
cada dimensidn (Vicerrectorado de Calidad y Evaluacion de la Actividad Académica de la UPV,
2010). Una descripcion mas detallada de la definicion de cada indicador y de su procedimiento
de obtencidn se puede encontrar en el capitulo 5 de la Tesis Doctoral.

Formacion

Guia Docente

Planificacion de la
docencia Informacién de tutorias

y grupos de docencia

Materiales docentes

Actividad Docencia impartida
docente  del D o de |
profesorado esaNrro o defa Tutorias realizadas >
ensefianza
de la UPV
Evaluacion

Otras actividades docentes

Encuesta de opinion alumnado

Resultados Rendimiento académico

Cumplimiento de tutorias

Cumplimiento del plazo de
entrega de actas

Figura 6.1. Diagrama de flujo del marco conceptual tedrico del IAD
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A continuacién se muestra la codificacion que se va a utilizar a lo largo de todo el
documento para cada uno de los indicadores simples.

Planificacion de la docencia
IADrorma Formacion
IADgy1a Guia Docente
IADnroRMA Informacion de tutorias
IADy 4t Materiales docentes
Desarrollo de la ensefianza
IADpoc Docencia impartida
IAD 7yt Tutorias realizadas
IADgy, Evaluacion
IADorRAS Otras actividades docentes
Resultados
Ky Encuesta de opinion alumnado
K, Rendimiento académico
K Cumplimiento de tutorias
K, Cumplimiento del plazo de entrega de actas

Tabla 6.1. Abreviaturas de los indicadores simples

6.2.3. Tratamiento de datos

Para el presente trabajo se dispone de una base de datos formada por 2.741 observaciones
que corresponden a la poblacién total del profesorado de la UPV, a los cuales se les ha medido
los 12 indicadores simples durante el curso académico 2007/2008. Los datos se conocen de
forma totalmente andénima y proceden del Vicerrectorado de Calidad y Evaluacién de la
Actividad Académica de la UPV.

La primera parte del anlisis estadistico se ha centrado en el estudio de la calidad de los
indicadores candidatos a definir la actividad docente del profesorado. Para ello, los indicadores
se han analizado a nivel univariante con los siguientes objetivos: calcular estadisticos
descriptivos bésicos de los indicadores y obtener conclusiones de cada uno de ellos, identificar
valores faltantes y aplicar las técnicas de imputacién de datos si se considera adecuado, e
identificar posibles valores atipicos y adoptar las decisiones convenientes.

6.2.3.1. Analisis descriptivo univariante de los indicadores

En la tabla 6.2 se muestran los resultados del estudio descriptivo del comportamiento de cada
uno de los indicadores simples después de realizar un filtrado en el que se ha excluido al
profesorado con unas puntuaciones que no son validas para su evaluacién segun la normativa
vigente de la UPV.
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N Media Desv. R,ar!go de VaI’IE,lCI.On Asimetria  Curtosis
tip. Minimo Maximo

IADrorma 2689 12,90 4,46 0,00 15,00 -2,00 2,65
IAD¢y1a 2689 5,95 4,78 0,00 28,35 0,93 0,68

IAD;NroRMA 2689 0,83 0,38 0,00 1,00
IADy a1 2689 7,77 3,92 5,00 15,00 0,99 -0,68
IADpoc 2689 16,45 6,43 4,40 54,00 0,77 1,00
IADryr 2689 8,41 1,21 2,88 11,04 -2,12 4,56
IADgy 4 2689 5,69 3,40 0,34 30,61 1,50 3,74
IADorRas 2689 531 5,75 0,00 32,00 1,95 4,33
Ky 2689 1,23 0,12 1,00 1,50 -0,35 -0,60
K, 2689 1,44 0,10 1,00 1,50 -2,02 3,76

K 2689 1,50 0,00 1,50 1,50
K, 2689 1,47 0,07 1,00 1,50 -2,54 7,17

Tabla 6.2. Estadisticos descriptivos de los indicadores

En general, se observa una gran diferencia entre las variables en cuanto al rango de variacion
y a la desviacion tipica. Este resultado aporta indicios del comportamiento heterogéneo de las
variables de estudio, a pesar de estar medidas en la misma unidad (puntos 1AD).

Los indicadores que alcanzan, en término medio, un nimero mayor de puntos IAD son
IADgorma (IADporma = 12,90) e IADpoc (IADpoc = 16,45). Estos indicadores reflejan la
preparacion del profesorado para afrontar su actividad docente y la cantidad de docencia
impartida, respectivamente. Ademas, presentan una desviacion tipica elevada, ojapppya =

4,46 Y 01ap,,. = 6,43. Por otra parte, el indicador IAD,;yrorma que mide la actividad del

profesor relativa a las acciones tutoriales y los indicadores K;, K,, K3 y K,, que evallan los
resultados derivados de la actividad docente desarrollada por cada profesor, presentan una
media muy baja con respecto al resto de indicadores simples y una desviacion tipica
practicamente nula.

El indicador K5 es constante para todas las observaciones, por tanto no tiene sentido incluir
este indicador en algunos de los andlisis que se muestran a lo largo de este capitulo, puesto que
no aporta informacion adicional sobre las posibles diferencias entre el profesorado en términos
de su actividad docente.

Teniendo en cuenta que una variable es asimétrica cuando el valor absoluto del coeficiente de
asimetria es, aproximadamente, mayor que 1 (Pefia, 2002), los indicadores IADporma, IADryr,
IADgy 4, IADorrAs, Ko Y K4 presentan una clara asimetria.

Una caracteristica deseable en un conjunto de datos es la homogeneidad, propiedad que
puede medirse mediante el coeficiente de curtosis. Este coeficiente mide la relacién entre la
variabilidad de las desviaciones y la desviacion media. Para una distribucion normal el
estadistico de curtosis toma el valor 0. Si hay unos pocos datos atipicos alejados del resto, la
variabilidad de las desviaciones sera grande y el coeficiente de curtosis seré alto. En este estudio
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practicamente todos los indicadores alcanzan valores del coeficiente de curtosis alejados de cero
y este resultado es indicativo de la heterogeneidad que presenta el conjunto de datos.

Una forma de detectar valores atipicos es identificar aquellas variables que presenten un valor
en la curtosis mayor que 7 u 8 (Pefia, 2002). En este caso, el coeficiente de curtosis del
indicador K, alcanza el valor 7 y, por tanto, este resultado informa de la existencia de posibles
valores atipicos en este indicador.

Adicionalmente al célculo de los estadisticos basicos se ha realizado un estudio con el fin de
diagnosticar la normalidad de las distribuciones de los indicadores que es un requerimiento para
la correcta estimacién de los pardmetros del modelo, asi como para los contrastes de
significacion asociados a estos parametros. Los contrastes y? de Kolmogorov-Smirnov,
Shapiro-Wilks o los contrastes basados en coeficientes de asimetria y curtosis permiten realizar
este estudio (Pefia, 2002).

Al aplicar el test de Shapiro-Wilks y el test de Kolmogorov-Smirnov a los indicadores se
obtiene un p-valor practicamente nulo. Por tanto, asumiendo un nivel de significacion de 0,05 se
concluye que ninguna de las variables sigue una distribucion normal. La asimetria de las
distribuciones de cada uno de los indicadores es un indicativo del resultado obtenido con los test
de normalidad. Mediante los contrastes basados en coeficientes de asimetria y curtosis se
obtiene el mismo resultado (datos no mostrados).

No obstante, los test de significacion son muy sensibles a las muestras de gran tamafio
(superior a 1.000 observaciones) (Hair et al., 2007), por lo que también se deben contrastar estos
resultados con los métodos gréaficos como el histograma de cada uno de los indicadores o el
gréafico de papel probabilistico normal. Estas representaciones muestran que las unicas variables
que se aproximan a una distribucion normal son IAD¢y 4, IADpoc Y K1 (datos no mostrados).

6.2.3.2. Imputacion de los datos

En este estudio no ha sido necesario aplicar técnicas de imputacion de datos, puesto que se
han podido medir todos los indicadores sobre cada una de las observaciones. Segun el
Vicerrectorado de Calidad y Evaluacion de la Actividad Académica de la UPV (2009), los
sistemas y protocolos de adquisicion de datos en la UPV han sido disefiados bajo el principio de
que deben estar disponibles, de forma automatica en la préctica, la totalidad de los indicadores
para la fase inicial del desarrollo del IC sin solicitar al profesorado ninguna informacion que
esté contenida en las bases de datos de la UPV y procurando que toda la informacidn necesaria
para la determinacion del mismo haya sido previamente registrada.
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6.2.3.3. Deteccion de valores atipicos a nivel univariante

En esta investigacion se han identificado como datos atipicos aquellas observaciones que
parecen haberse generado de forma distinta al resto de los datos debido a errores de medicion o
de transcripcion.

De entre todas las posibles técnicas empleadas para la deteccién de valores atipicos a nivel
univariante se ha recurrido a identificar aquellas observaciones cuyo valor estandarizado en los
indicadores excede de 4 unidades en valor absoluto. Se ha considerado adecuado este umbral
puesto que el nimero de observaciones del estudio es grande (Hair et al., 2007).

Los resultados muestran un total de 80 observaciones con valores extremos en algunos de los
indicadores. Este conjunto de observaciones esta formado con un 31,25% por profesores
Asociados y profesores Ayudantes, un 53,75% por profesores Titulares de Escuela
Universitaria, Titulares Universitarios y Catedraticos de Universidad, un 2,5 % por Catedraticos
de Escuela Universitaria, un 5% por profesores Colaboradores Doctores y un 7,5% por
profesores Colaboradores.

El primer grupo presenta, en su mayoria, valores extremos muy bajos en las variables K, y K,
que corresponden al rendimiento académico y al cumplimiento de los plazos de entrega de
actas. Sin embargo, el segundo grupo presenta valores extremos muy altos mayormente en las
variables IADgy 4 € IADyrras- Se trata de profesores que dedican muchas horas a las tareas de
evaluacion, ya que el nimero de alumnos matriculados en sus asignaturas es elevado y, ademas,
participan en otras actividades docentes aparte de las habituales. No se ha podido obtener
ninguna conclusion general de los otros grupos, puesto que cada profesor presenta valores
extremos en diferentes indicadores.

Se ha comprobado que los valores extremos, detectados hasta el momento, no se deben a
errores de medicién ni de transcripcidn. Por tanto, no se van a considerar como datos atipicos
para este estudio, puesto que se ha decidido mantener los datos originales para definir
estrategias metodoldgicas alternativas a la propuesta por la UPV en la que se consideran todas
las observaciones.

Ademés de ayudar a detectar posibles anomalias en el comportamiento de algunas

observaciones, el estudio de los valores extremos habitualmente permite mejorar y precisar la
definicion del sistema de medicion utilizado.

6.2.4. Analisis multivariante

En primer lugar, se ha extendido el andlisis de deteccion de valores atipicos a nivel
multivariante evaluando cada observacion a lo largo del conjunto de indicadores simples. Este
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analisis se ha considerado necesario, ya que puede ocurrir que una observacion sea atipica a
nivel multivariante y no aparezca como tal en los andlisis univariantes.

En segundo lugar, se ha realizado una transformacién de los indicadores, ya que tal y como se
ha visto en la seccion anterior algunas de las distribuciones marginales son asimétricas.
Mediante la familia de transformaciones Box-Cox se reduce el nimero de valores extremos y se
consigue aumentar la simetria en las distribuciones, relaciones lineales entre los indicadores y
normalidad multivariante (Pefia, 2002).

Seguidamente, se ha aplicado una técnica multivariante de reduccién de la dimensién con el
fin de evaluar las relaciones existentes entre los indicadores simples definidos. La técnica
estadistica que se ha aplicado para identificar los grupos que se pueden formar con los
indicadores simples, segin el grado de correlacion entre éstos, es el andlisis factorial
exploratorio seleccionando como método de factorizacion el analisis de componentes
principales. Previamente, se analizan los supuestos que se deben cumplir para la aplicacion del
analisis factorial y, posteriormente, se exponen los resultados obtenidos.

Finalmente, se ha realizado un estudio para definir diferentes perfiles de profesorado segln
caracteristicas comunes con respecto a los indicadores y su grado de dedicacion a la actividad
docente. Para ello, se ha aplicado un analisis de conglomerados en dos fases sobre los
individuos.

6.2.4.1. Deteccion de valores atipicos a nivel multivariante

Un valor atipico se caracteriza por estar alejado del resto de valores y, por tanto, por tener una
distancia con respecto al resto grande. Alternativamente, se puede definir un valor atipico como
la distancia entre éste y el centro de los datos utilizando como medida la distancia euclidea. No
obstante, esta medida de distancia no es razonable, puesto que puede ocurrir que la distancia
euclidea de un valor observado al centro de los datos no sea grande, que ese valor no se haya
detectado como dato atipico a nivel univariante y, sin embargo, que si se trate de un dato atipico
al verlo representado graficamente junto con el conjunto de datos. En este caso, la distancia
euclidea no tiene en cuenta la estructura de correlacion de los datos.

A

»
>
Figura 6.2. Representacién de un valor atipico a nivel multivariante
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Para solucionar el problema de correlacién se estandarizan previamente los datos a nivel
multivariante para que tengan media cero y matriz de covarianzas la identidad. De este modo, la
distancia euclidea entre las variables incorreladas equivale a la distancia de Mahalanobis (Pefia,
2002):

d; = [(x; = ®)'S ™ (x; — 0)]Y/?

La distancia al cuadrado de Mahalanobis, d;*, es una medida de la distancia de cada
observacion en un espacio multidimensional respecto del centro medio de las observaciones.
Debido a que proporciona una medida comdn de centralidad multidimensional, también tiene
propiedades estadisticas que tienen en cuenta las pruebas de significacion.

Para comprobar si una observacién se trata de un valor atipico se plantea un contraste de
hipétesis en el que la hipdtesis alternativa confirma la conjetura planteada. Para realizar el test
se calcula la distancia al cuadrado de Mahalanobis que se distribuird si H, es cierta, para
muestras grandes, como una )(5 al 99,9% de confianza siendo p el nimero de indicadores del
estudio (Uriel, 1995; Hair et al., 2007).

Posteriormente al calculo de la distancia al cuadrado de Mahalanobis para cada una de las
observaciones, se han seleccionado aquellas que no cumplen que d? < y?, siendo y?, =
31,2635 con un nivel de significacion de 0,001. La mayoria de las observaciones atipicas
seleccionadas ya se habian detectado a nivel univariante excepto un 0,44% del total que son las
que se han estudiado con méas detenimiento. Se trata de profesores que presentan un conjunto de
puntuaciones en los indicadores diferente al resto. Sin embargo, este comportamiento no es
debido a errores de mediciéon ni de transcripcién. Si se asume la retencién de estas
observaciones en el estudio multivariante, se asume que pueden ser causantes de errores al
aplicar las técnicas multivariantes. En el caso concreto del célculo de las componentes
principales la presencia de valores atipicos puede provocar un aumento en la varianza 0 una
distorsion en las covarianzas. Por otra parte, si se eliminan los casos atipicos se limita la
generalidad del estudio.

6.2.4.2. Transformaciones

Las transformaciones de los datos se pueden aplicar para corregir el incumplimiento de los
supuestos estadisticos subyacentes a las técnicas multivariantes y para mejorar la correlacion
entre las variables (Hair et al., 2007). En el analisis de datos, las transformaciones se realizan
con el fin de obtener datos mas simétricos, méas lineales y mas constantes en varianza. Las
transformaciones son monétonas, mantienen el orden de las observaciones y tienen el efecto de
expansion y contraccion de las distancias a las observaciones extremas, haciendo que la
distribucion del indicador sea mas simétrica alrededor de su media.
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La medida que indica si una variable presenta asimetria en su distribucion es el coeficiente de
asimetria k calculado en el andlisis descriptivo univariante. Los histogramas de cada uno de los
indicadores proporcionan informacion adicional sobre la necesidad de aplicar una escala de
transformacion a aquellos indicadores claramente asimétricos. En el campo de los ICs se define
un umbral de aproximadamente |k| > 1 para aplicar una transformacion sobre los indicadores
simples (Annoni, 2010). Por tanto, siguiendo este criterio los indicadores sobre los que se ha
realizado una transformacion son IADgorya, IADryr, IADgy 4, IADorRas: Ko, Ky

Para ello, se han aplicado transformaciones pertenecientes a la familia Box-Cox que son un
conjunto de transformaciones exponenciales que se suelen utilizar para datos asimetricos,
incluyendo como casos particulares la transformacion logaritmica, la raiz cuadrada y la inversa.

Considerando que x; > 0 Vx; € X, siendo X el indicador que se pretende transformar, la
transformacion sugerida por Box y Cox (1964) se define de la siguiente forma:

x{l—l )
si A#0

x; > T(x;) =
log(x;))si A=0

Se trata de un conjunto de transformaciones continuas, monétonas creciente, concavas Si
A <1 oconvexas si 4 > 1. La estimacion del pardmetro A depende del valor del coeficiente de
asimetria y, consecuentemente, del tipo de asimetria, positiva 0 negativa. Cuando A > 1 la
transformacidn produce una mayor separacion o dispersion de los valores grandes del indicador,
mientras que cuando A < 1 los valores grandes tienden a concentrarse y los valores pequefios a
dispersarse (Pefia, 2002). Cuando se dispone de un conjunto de datos con un comportamiento
similar o homogéneo se aconseja elegir un Unico parametro de transformacién A que sea
aplicable a todos los indicadores con el mismo tipo de asimetria (Annoni, 2010).

En este estudio no se ha podido encontrar un Gnico pardmetro de transformacién para todos
aquellos indicadores con el mismo tipo de asimetria debido a la naturaleza tan diversa de los
indicadores. Por tanto, se han realizado las transformaciones con la eleccion de un parametro
adecuado para cada indicador individual.

Existen muchos métodos propuestos para la estimacion de los valores A (véase (Box y Cox,
1964)). En este caso, la estimacion de los parametros se ha obtenido mediante el software
Minitab v.15 en el que se aplica un algoritmo que estima el valor de A de tal forma que la
transformacion de la variable X, con x; > 0 Vx; € X, se define como sigue:

xtsi A#0

% = T(x) {log(xl-) siA=0
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Con el fin de encontrar el valor éptimo de A, el algoritmo de célculo modifica el valor
original de la variable mediante la ecuacion:
xi’l -1 i
x> W) =4 2641 % A#0
Glog(x;)si A=0

donde x; son los datos originales y G es la media geométrica de los datos. El proceso de
optimizacién se basa en encontrar una estimacion del parametro A que minimice la desviacion
estandar de W.

El pardmetro de transformacion utilizado, la media, la desviacion tipica y el coeficiente de
asimetria de cada uno de los indicadores transformados se muestran en la siguiente tabla:

Parametro de transformacion Media Dei;g?;:on Asimetria
IADgogua_BOX-COX 1=0,12 1,26 0,32 -3,46
[ADy7_BOX-COX A=4,51 16751 6888 0,02
IADgy,_BOX-COX 1=0,22 1,41 0,18 -0,03
IADp7gas_BOX-COX 1=0,08 1,02 0,29 -2,88
K, BOX-COX A1=15,00 5,50 1,69 -1,49
K,_BOX-COX A1=5,00 6,94 1,24 -1,98

Tabla 6.3. Parametros A empleados en las transformaciones Box-Cox

Para cada indicador transformado se obtiene un p-valor menor que 0,005 asociado a un
estadistico Anderson-Darling muy grande, por lo que se concluye que ningin indicador
transformado sigue una distribucién normal, exceptuando el indicador IADgy, (datos no
mostrados).

Otra de las ventajas de la aplicacion de las transformaciones Box-Cox es conseguir mas
correlacién entre los indicadores. Sin embargo, la diferencia obtenida entre las nuevas
correlaciones y las correlaciones obtenidas con los datos originales es minima (datos no
mostrados).

Se recomienda aplicar una transformacion sobre los datos en el caso de usar modelos donde
se asuma normalidad. En este estudio se han transformado los datos para comprobar si se
cumplen los supuestos subyacentes del analisis factorial como la normalidad, homocedasticidad
y linealidad. Sin embargo, estos supuestos se pueden obviar desde el punto de vista estadistico,
pero su incumplimiento produce una disminucién en las correlaciones observadas (Hair et al.,
2007). De hecho, es deseable que exista cierto grado de multicolinealidad para detectar las
relaciones entre los indicadores.

A pesar de que las transformaciones se suelen usar en la construccion de indicadores
compuestos, se debe tener en cuenta que cualquier transformacion altera los datos originales y
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puede cambiar la interpretacién de los indicadores (Annoni y Kozovska, 2010). Por
consiguiente, es conveniente reflexionar sobre la necesidad de aplicar una transformacion a los
indicadores.

En el caso de estudio el uso de transformaciones Box-Cox no ha aportado una mejora
significativa en los resultados del andlisis factorial. Por tanto, se ha considerado adecuado
realizar los andlisis estadisticos sobre la base de datos original.

6.2.4.3. Informacién agrupada con respecto a los indicadores individuales

Previamente a la aplicacion del analisis factorial exploratorio para identificar las dimensiones
subyacentes del bloque de indicadores que definen la actividad docente, se han contrastado
algunos supuestos basicos para analizar la pertinencia de aplicacion del analisis al conjunto de
indicadores observados. En este andlisis no se han incluido los indicadores K5 € IAD;xrormaA
por tratarse de variables constante y categdrica binaria, respectivamente. El anélisis factorial se
basa en las correlaciones entre indicadores y, en este caso, no es apropiado el calculo de las
correlaciones entre un indicador constante o binario y el resto de indicadores numéricos.

SUPUESTOS PARA LA EVALUACION DEL GRADO DE MULTICOLINEALIDAD
ENTRE LAS VARIABLES OBSERVADAS

Matriz de correlaciéon

Se ha calculado la matriz de correlacién entre los indicadores simples para detectar si existe
multicolinealidad entre ellos. Un posible umbral para considerar la presencia de
multicolinealidad, indicativo de la buena aplicacion del analisis factorial, es una correlacion
entre los indicadores superior a 0,3 (Hair et al., 2007). Segun la matriz de correlaciones, a
simple vista no existe multicolinealidad entre los indicadores.

IADporma  IADgyia  IADyar  IADpoc  IADryr IADgysa  IADorras K K, K,
IADgorma 1
IAD gy, 0,149 1
IADy 47 0,126 0,162 1
IADpoc 0,004 0,224 0,05 1
IADyy; 0,097 021 0,24 0,334 1
IADgy, -0,067 0066  -0,005 0545 0,274 1
IADyrras 0,124 0245 0232 0007 0243 -0,044 1
K, 0,655 0124 0121 0005 0072 -0058 0,118 1
K, 0,076 -0,006 0027  -0006 0028 -0046  -0002 0,079 1
K, 0,117 0051 0065 008 0092 0032  -0001 0108 0013 1

Tabla 6.4. Matriz de correlacién de los indicadores simples
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La relacion mas fuerte se produce entre los indicadores IADporya Y Ki. Esta correlacion se
debe a la definicion de estos indicadores. El indicador IADgqorp4 €Sta definido de tal forma que
su valor se ve influenciado por el valor del indicador K;, que recoge la opinién de los
estudiantes sobre la actividad docente del profesorado. Se considera que si un profesor tiene una
buena evaluacion por parte de sus alumnos, es decir, si obtiene una nota alta en la encuesta de
opinion del alumnado sobre su actuacién docente esta totalmente cualificado para su posicién y
no necesita una preparacién adicional para afrontar su actividad docente. En estos casos se le
asigna la puntuacion maxima al indicador IADgprpa-

También existe correlacion, aunque mas débil, entre IADpo: Yy los indicadores
IADyyr, IADgy 4, puesto que el volumen de docencia impartida depende de la capacidad
docente de cada profesor y ésta Gltima esta directamente relacionada con la actividad del
profesor relativa a las atenciones tutoriales llevadas a cabo y, consecuentemente, con las tareas o
acciones de evaluacién realizadas.

En general, se observa que no existe un alto grado de correlacion entre los indicadores. A
partir de la matriz de correlaciones se podria pensar que casi todos los indicadores definidos son
imprescindibles, ya que cada uno de ellos aporta algo de informacion no recogida en el resto.
Por consiguiente, se concluye que el conjunto de indicadores simples definidos por la UPV
parece adecuado para evaluar las diferentes actividades que engloban la actividad docente del
profesorado de acuerdo con el marco conceptual definido.

Contraste de esfericidad de Barlett

El contraste de esfericidad de Barlett tiene como objetivo comprobar la pertinencia de
aplicacion del analisis factorial a un grupo de variables observables. La hipétesis nula a
contrastar es que todos los coeficientes de correlacion tedricos entre cada par de variables son
nulos (Uriel, 1995):

Ho:|R,| =1
Hy:|Ry| # 1

donde R, se define como la matriz de correlacion poblacional que recoge la relacion existente
entre cada par de variables. La diagonal principal de esta matriz esta formada por unos, mientras
que los elementos de fuera de la diagonal principal 7;;, son coeficientes de correlacion entre cada

par de variables. Si todos los coeficientes 7;;, son nulos la matriz R, sera igual a la matriz
identidad con lo que su determinante serd igual a la unidad.

El estadistico para contrastar la hipdtesis se basa en la matriz de correlacién muestral de los
residuos llamada R.
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siendo K el numero de variables del estudio y n el nimero de casos analizados.

En caso de que se acepte la hipotesis nula se deberia abandonar el enfoque multivariante y
aplicar el analisis de la varianza por separado a cada una de las variables dependientes. Al
aplicar el contraste de esfericidad de Barlett al conjunto de indicadores del estudio, se obtiene
un p-valor de 0,00 y un valor elevado para la Chi-cuadrado igual a 4412,329. Por tanto, se
rechaza la hipotesis nula y se concluye que la aplicacion del andlisis factorial para el conjunto
de indicadores del estudio es adecuada segln este contraste de hipotesis.

La principal limitacion del estadistico y? es que esta influenciado por el tamafio muestral, es
decir, que a mayor niimero de casos analizados (a mayor n) el valor de la 2 tiende a aumentar,
tal y como se puede observar en el estadistico definido, por lo que cuanto mayor sea la muestra
mas fécil seré rechazar la hipétesis nula. Por tanto, el incremento del tamafio muestral da lugar a
que la prueba de constraste de Barlett sea mas sensible a la deteccion de correlaciones entre los
indicadores (Hair et al., 2007).

Matriz de correlaciones anti-imagen

Una alternativa al contraste de Barlett que permite analizar la adecuacion del analisis factorial
es comprobar si las correlaciones parciales son bajas con el fin de asegurarse que existen
factores subyacentes al conjunto de indicadores. Para ello, se ha calculado la matriz de
correlaciones anti-imagen que es simplemente el valor negativo de la correlacién parcial.

IADporma  1ADgyia  1ADyar  IADpoc  IADryr 1ADgya IADorgas Ky K, Ky
IADporma | 0,553
IADgy;a -0,063 0,549
IADy 47 -0,031 -0,068 0,732
IADpoc 0,012 -0280 0014 0541
IADyyr -0,044 0,01 0176  -0,177 0,720
[ADgy4 0,032 0229 0026 -0528 -0167 0517
[ADyrras | 0,026 0183  -0154 0076 -0,193 0028 0,660
K, -0,636 -0019  -0038 -0,005 0011 0014 -0036 0549
K, -0,030 0031  -0014 -0019 -0035 0055 0019 -0039 0,649
K, -0,056 -0,009  -0,038  -0,050 -0,056 0010 0041  -0040 0000 0,780

Tabla 6.5. Matriz de correlaciones anti-imagen de los indicadores simples

Las correlaciones anti-imagen elevadas son indicativas de una matriz de datos que no es
adecuada para el analisis factorial (Hair et al., 2007). En este caso, se observa que la mayoria de
las correlaciones anti-imagen son menores en valor absoluto que 0,3, por tanto, se concluye que
el andlisis factorial es apropiado teniendo en cuenta este supuesto.
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Los valores de la diagonal principal de la matriz de correlaciones anti-imagen son los valores
MSA (Medida de Suficiencia de Muestreo) para los indicadores individuales. Segun Hair et al.
(2007) se deben excluir del analisis factorial aquellos indicadores que caen en la gama de
inaceptables, es decir, aquellos indicadores con valor MSA por debajo de 0,5. En este caso,
todos los valores de la diagonal principal son mayores que 0,5. Una vez que los indicadores
individuales logran un nivel aceptable, se puede calcular el MSA general o también llamado
coeficiente KMO para tomar una decision sobre la aplicacion del analisis factorial.

Coeficiente KMO (Kaiser-Meyer-Olkin)
El coeficiente Kaiser-Meyer-Olkin es una medida de adecuacion muestral al analisis factorial

basada en los coeficientes de correlacion observables y parciales entre variables originales
(Uriel, 1995):

2
2 2h#iTin
Y XhejTh + X N Oy

KMO =

donde 7;;, son los coeficientes de correlacion observados entre las variables originales y a;j, son
los coeficientes de correlacién parcial entre variables originales.

Un coeficiente KMO muy préximo a la unidad indica que existe multicolinealidad entre las
variables y que, por tanto, es adecuada la aplicacion del andlisis factorial. Segln indica Kaiser
(1974), un coeficiente KMO por debajo de 0,5 indica que no es adecuado aplicar un analisis
factorial sobre los datos.

En el estudio el coeficiente KMO resultante tiene un valor igual a 0,58. Este resultado refleja
la presencia de multicolinealidad entre las variables, aungue no es muy fuerte.

En general, y a pesar de obtener valores cercanos al limite de los umbrales de aceptacion
predefinidos en cada uno de los supuestos, la mayoria de los test de verificacion de la aplicacion
del andlisis factorial se cumplen. Por tanto, se ha decidido aplicar el andlisis factorial con el fin
de obtener resultados provechosos.

RESULTADOS DE LA APLICACION DEL ANALISIS FACTORIAL

En primer lugar, se ha aplicado el analisis factorial, seleccionando como método de
factorizacién el analisis de componentes principales sin ningln tipo de rotacién, sobre las
siguientes bases de datos:
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- Base de datos original

- Base de datos original tras la eliminacion de las observaciones atipicas detectadas a nivel
multivariante

- Base de datos formada por indicadores transformados mediante la familia de
transformaciones Box-Cox

El objetivo de aplicar el analisis factorial sobre la base de datos una vez eliminadas las
observaciones atipicas es analizar el impacto que tienen sobre el analisis y, consecuentemente,
sobre los resultados obtenidos. Tras la eliminacion de estas observaciones, se han obtenido unos
resultados practicamente iguales al andlisis previo (datos no mostrados). Por ello, se ha
considerado interesante mantener todas las observaciones detectadas como atipicas en el analisis
con el fin de no perder la generalidad de los resultados.

En la seccién anterior se ha comprobado que las transformaciones Box-Cox sobre los
indicadores asimétricos han permitido obtener una distribucion del conjunto de indicadores un
poco méas aproximada, aunque no lo suficiente, a la distribucién normal multivariante. Sin
embargo, no se ha podido conseguir una transformacién Unica para todos los indicadores al
aplicar las transformaciones Box-Cox y se ha comprobado que los resultados obtenidos en el
andlisis factorial con los indicadores transformados no difieren de los resultados obtenidos con
la base de datos original (datos no mostrados). Ademas, segun Hair et. al (2007), los supuestos
de normalidad se pueden obviar desde el punto de vista estadistico para la aplicacion del analisis
factorial siendo conscientes de que su incumplimiento produce una disminucién de las
correlaciones observadas. En este caso las correlaciones observadas entre los indicadores
transformados no aportan una mejora notable.

Finalmente y por las razones anteriores, se ha decidido aplicar el analisis factorial sobre la
base de datos original.

Rotacion de factores

Para mejorar la interpretacion de los resultados a partir de la solucién inicial se han aplicado
procedimientos de rotacion de factores. Mediante los factores rotados se trata que cada uno de
los indicadores tenga una correlacion lo mas proxima posible a la unidad con uno de los factores
y préxima a cero con el resto. Por tanto, cada factor tendra una correlacion alta con un grupo de
variables y baja con el resto y, de esta forma, se facilita la interpretacion de los factores.

Existen dos formas béasicas de realizar la rotacion de factores: rotacion ortogonal y rotacion
oblicua. En la primera los ejes se rotan de forma que quede preservada la incorrelacion entre los
factores. Entre los diferentes procedimientos de rotacion ortogonal el método Varimax
normalizado es el mas aplicado y conocido, y se obtiene maximizando la suma de varianzas de
las cargas factoriales al cuadrado dentro de cada factor una vez normalizadas con la
normalizacién de Kaiser. En la rotacion oblicua los ejes no son ortogonales con lo que se pierde
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una propiedad deseable para los factores, pero es un método interesante si se consigue una
asociacion mas nitida de cada indicador con el factor correspondiente. EI método de rotacion
oblicua mas usado es el denominado Oblimin con la normalizacion de Kaiser (Uriel, 1995).

En este estudio se han aplicado los dos tipos de rotacion con el fin de mejorar la
interpretacién de los factores. Los resultados muestran una mejora notable de la interpretacién
con las dos técnicas de normalizacion. Sin embargo, con la rotacién oblicua se obtienen factores
muy poco correlacionados con lo que finalmente se aplica una rotacion Varimax con un
porcentaje de varianza explicado por las cinco primeras componentes del 70,55%.

Extracciéon del nUmero de componentes principales

A continuacion se muestra la tabla de autovalores calculados con sus correspondientes
porcentajes de varianza explicada.

Componente Autovalores iniciales
Total % de la varianza % acumulado
1 2,112 21,118 21,118
2 1,751 17,514 38,632
3 1,246 12,459 51,091
4 0,990 9,896 60,987
5 0,957 9,566 70,553
6 0,872 8,723 79,276
7 0,740 7,401 86,677
8 0,609 6,090 92,767
9 0,380 3,795 96,562
10 0,344 3,438 100,000

Tabla 6.6. Valores propios de la matriz de correlaciones y porcentaje de varianza explicada por cada uno
de los factores

Criterio de Kaiser o de la raiz latente

Segun este criterio se retienen los tres primeros factores, puesto que son aquellos que tienen
un autovalor que excede de la unidad que es el valor medio del conjunto de todos los
autovalores cuando se consideran las variables tipificadas. El cuarto y el quinto autovalor son
ligeramente inferiores a la unidad (0,990 y 0,957, respectivamente), con lo que también se
podrian considerar en el estudio.

Criterio de contraste de caida o test del codo de Castell

El gréfico de sedimentacion muestra una curva pronunciada hasta la tercera componente. A
partir de la tercera componente el paso entre componentes es casi horizontal. Por tanto,
mediante este criterio se deben retener también tres factores para explicar la estructura
subyacente de los datos.
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Grafico de sedimentacion

Autovaler

1 2 3 a 5 [ 7
Nuamero de componente

Figura 6.3. Grafico de sedimentacion

Criterio del porcentaje de varianza explicada

Se basa en retener aquellos factores hasta obtener un porcentaje acumulado especifico de la
varianza total extraida. En este caso si se retienen tres componentes se explica el 51,09% de la
varianza, mientras que al retener una componente mas el porcentaje aumenta al 60,98% siendo
el 60% uno de los umbrales predefinidos mas utilizados en ciencias sociales. Por tanto,
mediante este criterio se seleccionan cuatro factores.

En la figura de la varianza acumulada se observa que las primeras componentes son las que
mayor porcentaje de variabilidad explican de los datos. A partir de la cuarta componente el
incremento en el porcentaje de varianza acumulada es cada vez mas moderado.

Porcentaje de varianza acumuladao
100 T T T T T

a0 - 4
a0 4
70+ g
60 - 4
50+ 4
40 4
30 J
20+ 4

10+ -

Componente

Figura 6.4. Porcentaje de varianza acumulado

Finalmente, se ha decidido trabajar con cinco factores con un porcentaje de varianza
explicado del 70,55%. Aunque son los tres primeros factores los que mas porcentaje de
variabilidad explican de los datos, los ultimos dos factores explican al menos la varianza
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contenida en una variable. Se han considerado estas dos Ultimas componentes para el estudio
puesto que se quiere obtener una clasificacion de todos los indicadores en los distintos factores.

Matriz de cargas factoriales

En la tabla 6.7 se muestran las cargas factoriales de cada uno de los indicadores en los
componentes retenidos:

Componente
1 2 3 4 5

IADgrorMaA -0,014 0,898 0,113 0,053 0,031
IAD¢y1a 0,101 0,142 0,609 -0,023 -0,127
IADyar -0,016 0,022 0,634 0,173 0,127
IADpoc 0,853 0,020 0,103 0,033 -0,024
[ADyr 0,515 0,022 0,524 0,090 0,101
IADgy4 0,855 -0,055 -0,123 -0,009 -0,027
IADyrRas -0,076 0,054 0,735 -0,120 -0,030
K, -0,013 0,902 0,084 0,039 0,037

K, -0,013 0,062 -0,006 -0,009 0,980

K, 0,043 0,081 0,027 0,976 -0,011

Tabla 6.7. Método de extraccion: PCA. Método de rotacion: Normalizacion Varimax con Kaiser

En la matriz de cargas factoriales se observa que cuatro de los factores contienen variables
con altas saturaciones. Estos corresponden al primer, segundo, cuarto y quinto factor. Por otra
parte, el tercer factor estd formado por mas indicadores que el resto, pero sus cargas factoriales
no son tan significativas dentro del factor.

El primer factor estd formado por los indicadores IADpo¢, IADgy 4 Y IADyr, aunque este
Gltimo no contribuye tanto como los demas a la formacién del eje y, ademas, tiene una carga
factorial mayor en otra componente. Este factor representa el Volumen de actividad docente del
profesorado, ya que los indicadores que lo forman recogen la actividad del docente
correspondiente a las acciones de ensefianza, a las atenciones tutoriales llevadas a cabo y a las
tareas o acciones de evaluacion realizadas.

Por otro lado, el segundo factor se interpreta como los Resultados de la evaluacion del
profesorado, puesto que los indicadores que estan mas correlacionados con este factor son K, e
IADgporma, Siendo el primero de ellos el indicador que mas contribuye a la formacion de este
eje. El céalculo de las puntuaciones de los indicadores IADrorma Y Ki depende de la nota
obtenida por el profesorado en la encuesta de opinién del alumnado. Por consiguiente, la
dimension de Resultados depende directamente de la opinion del alumnado sobre la actuacion
docente del profesor.

El tercer factor mide el Volumen de actividades adicionales al desempefio habitual de la
actividad docente. Los indicadores que contribuyen a la creacion de este eje son IADyar,
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IAD¢yia, IADgrras Y €N menor medida IAD;yr. El indicador IAD,, 1 refleja la actividad del
profesor relativa a la elaboracién de materiales para la docencia, IAD;y;4 engloba los aspectos
relativos a la organizacion docente y a la planificacion de la ensefianza, mientras que IADyrras
recoge otras actividades de caracter docente que desarrolla el profesor. Estos indicadores no
estan directamente relacionados con el volumen docente asignado a cada profesor, por tanto, se
clasifican en otro bloque distinto.

El indicador IAD, ;1 contribuye, debido a su definicidn, tanto al primer eje representado por
el Volumen de actividad docente como al tercer eje que mide las Actividades adicionales a la
actividad docente habitual. Por una parte, pertenece al primer eje por medir la actividad relativa
a las atenciones tutoriales segun el contrato del profesor. Por otra parte, también pertenece al
tercer eje al tener en cuenta la participacion del profesorado en el Plan de Accion Tutorial
Universitario (PATU) y en el Programa de Formacion Inicial Pedagdgica para el Profesorado
Universitario (FIPPU) que son actividades adicionales a la actividad docente habitual.

El indicador K,, que recoge las actividades de Gestion de la actividad docente, es el que
forma el cuarto factor. Por dltimo, K, es el Unico indicador que contribuye a la creacion del
quinto factor que representa el Rendimiento académico por parte de los estudiantes. Se ha
forzado la obtencidn de estos dos ejes para saber si las variables K, y K, contribuian a la
formacion de un mismo eje y para poder clasificarlas dentro de un factor.

La clasificacion de los indicadores obtenida mediante el analisis factorial y la clasificacion
que proporciona el modelo DOCENTIA se basan en fundamentos totalmente diferentes. Las
dimensiones descritas en el programa DOCENTIA se han definido atendiendo a los procesos
que se llevan a cabo en la universidad. En primer lugar, se planifica la docencia que se va a
impartir; posteriormente, se desarrolla la ensefianza y se evalla el aprendizaje; y finalmente, se
obtienen los resultados en términos de objetivos formativos logrados por los estudiantes de
modo que desde dichos resultados se inicia un nuevo ciclo de formacion. Por otra parte, la
clasificacion obtenida mediante el analisis factorial es coherente con la estructura de correlacion
que existe entre los indicadores. Por esta razon, las agrupaciones de los indicadores obtenidas
mediante esta técnica son diferentes a las que se proponen con el enfoque DOCENTIA.

ANALISIS DE CONSISTENCIA INTERNA

El coeficiente alpha de Cronbach analiza la fiabilidad de un conjunto de indicadores
basandose en la correlacion inter-elementos promedio. Si las varianzas de los indicadores son
muy diferentes entre si se deben normalizar los datos mediante la normalizacién z-score con el
objetivo de obtener igualdad en las varianzas (Nardo et al., 2008).

El acuerdo general sobre el limite inferior para este coeficiente es de 0,7, aungque puede bajar
a 0,6 en la investigacion exploratoria (Hair et al., 2007). Al calcular el coeficiente alpha de
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Cronbach sobre el conjunto de indicadores estandarizados se obtiene un valor de 0,546. En este
caso, el coeficiente alpha de Cronbach es relativamente bajo lo que denota que las actividades
que se definen para la medicion de la evaluacion docente del profesorado son bastante diferentes
entre si.

Dimension Alpha de Cronbach
Volumen de actividad docente 0,706
Resultados 0,791
Actividades adicionales a la actividad docente habitual 0,533

Tabla 6.8. Coeficiente alpha de Cronbach para cada constructo del analisis factorial

La consistencia interna de las primeras dos dimensiones es aceptable, mientras que el
coeficiente alpha de Cronbach en la tercera dimension es relativamente bajo (véase tabla 6.8).
Este resultado se debe a que la tercera dimension engloba actividades adicionales a la docencia
habitual muy diferentes entre si (p. ej. elaboracién de materiales y recursos para la docencia,
participacion en los programas FIPPU y PATU, direccion de proyectos final de carrera,
asistencia a congresos docentes con presentacion de comunicacion, etc.).

En la tabla 6.9 se muestra el coeficiente alpha de Cronbach obtenido con el conjunto de
indicadores tras la eliminacion de cada uno de ellos.

Indicador excluido Coeficiente alpha de Cronbach

IADgorma 0,496
1ADgyia 0,510
[ADy a7 0,516
IADpoc 0,499
IAD7yr 0,471
IADgy 4 0,548
IADyrRras 0,523
K, 0,501

K, 0,573

K, 0,548

Tabla 6.9. Coeficiente alpha de Cronbach tras la eliminacién de cada uno de los indicadores

Los indicadores K, y K, hacen aumentar moderadamente el coeficiente alpha de Cronbach
tras su eliminacion. Este resultado refleja que los dos indicadores estdn explicados por un
constructo muy diferente al resto. Por otro lado, IADroru4 €S €l indicador que hace disminuir
en mayor medida el coeficiente tras su eliminacion lo cual indica que este indicador es
importante para el estudio.

En general, el coeficiente alpha de Cronbach sigue siendo muy bajo al eliminar cada uno de
los indicadores y, ademas, no existe ningun indicador que tras su eliminacion haga aumentar de
forma considerable el coeficiente. Por tanto, se concluye que todos los indicadores son, en
mayor o menor medida, imprescindibles para el estudio. En este sentido, la seleccion del
conjunto de indicadores simples realizada por la UPV es adecuada para medir la actividad
docente del profesorado.
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6.2.4.4. Informacion agrupada con respecto a las unidades de anélisis

El objetivo del andlisis cluster o de conglomerados aplicado a este estudio es identificar
diferentes perfiles de profesorado segun los indicadores medidos.

Se han realizado dos tipos de analisis cluster, un primer analisis considerando los once
indicadores (excluyendo el indicador constante K3) y un segundo analisis en el que ademaés se
ha analizado la capacidad docente asignada a cada profesor, segun su tipo de contrato y las
reducciones debidas a la investigacion y gestion académica. Este segundo analisis se ha
considerado interesante, puesto que refleja las diferencias entre la actividad docente que cada
profesor deberia impartir segln su capacidad docente asignada y la que realmente imparte.

La técnica aplicada es el analisis de conglomerados en dos fases. Se trata de una herramienta
de exploracién disefiada para descubrir las agrupaciones o conglomerados naturales de un
conjunto de datos que de otra manera no seria posible detectar (Pérez, 2005). Es un método de
agrupacion que combina iterativamente los procedimientos jerarquico y no jerarquico de
conglomeraciéon permitiendo la creacion de modelos de conglomerados basados al mismo
tiempo en variables categoricas y continuas, y disefiado para manejar conjuntos de datos de gran
tamarfio.

El algoritmo que emplea este procedimiento incluye varias atractivas funciones que lo hacen
diferente de las técnicas de conglomeracion tradicionales (Pérez, 2005):

- Tratamiento de variables categéricas y continuas. Al suponer que las variables son
aproximadamente independientes, es posible aplicar una distribucién normal multinomial
conjunta en las variables continuas y categéricas

- Seleccion automatica del numero de conglomerados. Mediante la comparacién de los
valores de un criterio de seleccion del modelo para diferentes soluciones de
conglomeracion, el procedimiento puede determinar automaticamente el nimero optimo de
conglomerados. También existe la opcion de seleccionar el nimero de conglomerados
manualmente

- Escalabilidad. Mediante la construccion de un arbol de caracteristicas de conglomerados
gue resume los registros, el algoritmo en dos fases puede analizar archivos de datos de gran
tamafio

El algoritmo se compone de dos pasos: 1) conglomerar previamente los casos (0 registros) en
muchos subconglomerados pequefios (procedimiento no jerarquico) y 2) conglomerar los
subconglomerados resultantes del paso de conglomeracién previo en el nimero de casos
deseado (procedimiento jerarquico).
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La medida de distancia utilizada en este método de agrupacién que determina cémo se

calcula la similaridad entre dos conglomerados puede ser la distancia log-verosimilitud o la
euclidea:

Log-verosimilitud. La medida de la verosimilitud realiza una distribucion de probabilidad
entre las variables. Para la aplicacion de esta medida se supone que las variables del modelo
de conglomerados son aproximadamente independientes. Ademas, se supone que cada
variable continua sigue una distribucién normal y que cada variable categdrica sigue una
distribucién multinomial. Las comprobaciones empiricas internas indican que este
procedimiento es bastante robusto frente a las violaciones tanto del supuesto de
independencia como de las distribuciones

La medida de la verosimilitud se aplica cuando se dispone de variables tanto categdricas
como continuas. La distancia entre dos clusters se define como el decrecimiento en
verosimilitud al combinarse en un solo cluster (Chiu et al., 2001). Analiticamente, la
distancia entre dos clusters i y j se define como:

d(i,j) = 7, + 1j — 1< j» donde,

KA kB

1 2 A2 ~

Ty = _Nv(z Elog(ak +0uk) + Z Evi)

k=1 k=1
L

Ny o Nyi

N, %9

Ny

Ep=- parav =1i,j,<i,j >
=1

siendo:

K#: nimero de variables continuas del estudio

KB: nimero de variables categdricas del estudio

L,.: numero de categorias para la k-ésima variable categorica

N,,: nimero de observaciones en el cluster v

6% varianza estimada de la variable continua k-ésima

G- varianza estimada de la variable continua k-ésima en el cluster v

N,k: nimero de observaciones en el cluster v cuya variable categérica k-ésima pertenece a

la [-ésima categoria

d(i, j): distancia entre los clusters i, j

< i,j >: indice que representa el cluster formado por la combinacién de los clusters i, j

Si 67 se ignora en la expresion t,, la distancia entre los clusters i,j seria exactamente el
decrecimiento en log-versosimilitud al combinarse los clusters. EI término 67 se afiade para
resolver el problema cuando &;; = 0 (puede ocurrir cuando un cluster presenta un unico
caso), puesto que el logaritmo natural en este caso no esta definido.
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- Euclidea. La medida euclidea es la distancia segun una "linea recta" entre dos
conglomerados. Solo se puede utilizar cuando todas las variables son continuas

El procedimiento genera criterios de informacion segun el namero de conglomerados de la
solucion, las frecuencias de los conglomerados para la conglomeracion final y los estadisticos
descriptivos por conglomerado para la agrupacién final. Se puede especificar tanto el criterio
de informacidn bayesiano (BIC) como el criterio de informacion de Akaike (AIC).

El criterio BIC trata de seleccionar el modelo correcto con méaxima probabilidad a posteriori.
Es un criterio consistente y selecciona modelos con menor nimero de pardmetros que el criterio
AIC. Por otro lado, el criterio AIC no pretende seleccionar el modelo correcto, ya que admite
que este modelo verdadero puede no estar entre los estimados. Este criterio trata de obtener el
modelo que proporcione mejores predicciones entre los existentes (Pefia, 2002).

Una vez seleccionado el nimero de conglomerados del modelo, se puede analizar la
importancia de cada una de las variables para la formacién de cada cluster. La importancia de
una variable continua k para la formacion del cluster j se mide mediante el estadistico t bajo la
hipotesis nula que indica que si t se distribuye como una t-Student con N, — 1 grados de
libertad, se considera que la variable k es significativa para la formacién del cluster.

_ He — Hijk

Ojk /
NI
siendo:

[ media estimada de la variable continua k
fij: media estimada de la variable continua k en el j-ésimo cluster

Gk desviacion tipica estimada de la variable continua k en el j-ésimo cluster
N;: nimero de observaciones del k-ésimo cluster

Cuando la variable es categorica la importancia para la contribuciéon a la formacion del
cluster viene dada por el estadistico y? bajo la hipdtesis nula de que si este estadistico sigue una
distribucién Chi-cuadrado con L, grados de libertad la variable sera significativa.

Ly

Z( ik — Nkl)

i\ Ny
siendo:

L;: numero de categorias para la k-ésima variable categorica

Nji;: namero de observaciones en el cluster j cuya variable categorica k-ésima pertenece a la [-
ésima categoria

N;: nimero de observaciones cuya variable categérica k-ésima pertenece a la [-ésima categoria
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Para el estudio se ha considerado adecuado aplicar el analisis de conglomerados en dos fases
con la distancia log-verosimilitud, puesto que permite trabajar con indicadores numéricos y
categdricos al mismo tiempo sobre un conjunto de datos grande. Se ha elegido el criterio
bayesiano BIC para la seleccion del nimero de conglomerados, puesto que es el mas utilizado
siempre que no se aumente la complejidad del modelo verdadero con el tamafio del conjunto de
datos (Burnham y Anderson, 2002).

Analisis cluster incluyendo la variable ‘capacidad docente’

En primer lugar, se muestran los resultados obtenidos del analisis de conglomerados al
incluir la variable capacidad docente (CAPDOC). En la tabla 6.10 se exponen los resultados de
la agrupacion automatica en los que aparece el criterio de seleccion elegido para cada posible
modelo, segln el nimero de clusters:

Namero de Criterio bayesiano de  Cambio en BIC  Razon de cambios  Razdn de medidas de
conglomerados Schwarz (BIC) en BIC distancia

1 23133,242

2 20246,654 -2886,588 1,000 1,872
3 18789,036 -1457,618 0,505 1,305
4 17714,315 -1074,721 0,372 1,294
5 16924,791 -789,525 0,274 1,16
6 16269,161 -655,629 0,227 1,656
7 15945,331 -323,831 0,112 1,323
8 15744,788 -200,543 0,069 1,106
9 15580,981 -163,808 0,057 1,08
10 15442,662 -138,319 0,048 1,001
11 15304,577 -138,085 0,048 1,163
12 15211,195 -93,382 0,032 1,058
13 15132,786 -78,409 0,027 1,011
14 15057,206 -75,58 0,026 1,028
15 14988,641 -68,564 0,024 1,076

Tabla 6.10. Criterio bayesiano para la seleccion del nimero de conglomerados con los indicadores
simples y la capacidad docente

Inicialmente el nimero de conglomerados adecuado es el que tiene un menor valor BIC. No
obstante, el valor BIC continua decreciendo conforme el nimero de grupos se incrementa.

Para evitar este problema, se evalua el cambio en BIC al pasar de un numero de
conglomerados a otro y el cambio en la medida de la distancia para determinar la mejor
solucion. Como consecuencia, una buena solucidén para la seleccion del nimero de clusters sera
aquella que tenga un elevado valor en la razén de cambios en BIC y un elevado valor en la
razén de medidas de distancia, puesto que proporcionara una division significativa entre los
diferentes grupos formados.

Aplicando estas conclusiones al estudio, se ha elegido un modelo con seis conglomerados
para la identificacion de los perfiles de profesorado. Este modelo presenta un valor BIC menor
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gue los modelos con menor nimero de conglomerados, pero mayor que los modelos con més
conglomerados por la razén explicada anteriormente. Por tanto, la justificacion de su eleccion
viene dada por su elevado valor en la razon de cambios en BIC y en la razon de medidas de
distancia frente al resto de modelos con mayor nimero de clusters.

La distribucion de las observaciones dentro de los seis conglomerados y la importancia de
cada uno de ellos queda dividida de la siguiente manera:

Conglomerado N % del total

1 323 12,00%

2 280 10,40%

3 323 12,00%

4 608 22,60%

5 774 28,80%

6 381 14,20%
Combinados 2689 100,00%
Total 2689 100,00%

Tabla 6.11. Distribucidn de las observaciones en los seis conglomerados

Tamario de conglomerado

Nimero de
conglomerados en dos

Figura 6.5. Grafico de sectores con la distribucion de las observaciones en los seis conglomerados

En los resultados obtenidos se observa que un 28,80% del total de las observaciones
pertenece al conglomerado 5 que es el mas grande, mientras que un 10,40% de las
observaciones se clasifica en el conglomerado mas pequefio que corresponde al conglomerado
namero 2.

No hay ningun conglomerado que contenga mas del 50% de la informacion de las
observaciones segun los indicadores del analisis, ni tampoco ningln conglomerado formado por
un porcentaje de observaciones muy pequefio con respecto al total. Este resultado indica que la
eleccion del numero de conglomerados es bastante adecuada mediante el criterio BIC.
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La tabla de frecuencias 6.12 muestra las propiedades de los clusters seguin el indicador
IAD;NrorMa, €S decir, segun si el profesor informa o no del horario de tutorias desde el inicio

del curso académico.

IADinFoRMA
Conglomerado 0 1

Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje

1 0 0,00% 323 14,50%

2 77 16,80% 203 9,10%

3 0 0,00% 323 14,50%

4 0 0,00% 608 27,30%

5 0 0,00% 774 34,70%

6 381 83,20% 0 0,00%
Combinados 458 100,00% 2231 100,00%

Tabla 6.12. Distribucién de las observaciones con respecto al indicador binario en los seis conglomerados

Los clusters 1, 3, 4 y 5 estdn formados exclusivamente por profesores que si informan del
horario de tutorias desde el inicio del curso académico. Por otra parte, el cluster 6 est4 formado
exclusivamente por profesores que no informan sobre el horario de tutorias.

El 27,50% de los profesores que definen el segundo cluster no informan sobre el plan de
tutorias mientras que el 72,50% de los profesores de este conglomerado si lo hacen.

El anélisis de la contribucion a la formacién de los clusters se ha realizado para todos los

indicadores pero, a modo de ejemplo, se va a mostrar la contribucién de dos de ellos. En las
figuras que se muestran a continuacion los indicadores se sitian en el eje de ordenadas de forma
decreciente en relaciéon a su importancia con respecto a la formacion del cluster. Las lineas
discontinuas verticales muestran los valores criticos que determinan la significatividad de cada
indicador en la formacion del cluster. Por tanto, un indicador sera significativo si el estadistico t

de Student excede la linea de guiones positiva o0 negativa.

K2

Ajuste de Bonferroni aplicado

ol

Conglomerado

i
—

== Valor criico

[ Estaistica de contraste

t de Student

IAD_INFORMA

Ajuste de Bonferroni aplicado

L

@
!

Conglomerado
S W S

== Valor critico
[ Estadistico de contraste

T T T
500 1.000 1500

Chi-cuadrado

T
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Figura 6.6.

Contribucién de los indicadores K, y IAD;yrorMma @ la formacion de los conglomerados
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Un valor negativo de la t indica que la variable toma un valor en el cluster inferior a su
media, mientras que un valor positivo indica lo contrario. Se observa que el indicador K,
contribuye en gran medida y de forma positiva a la formacién del quinto conglomerado,
mientras que contribuye en menor grado y de forma negativa a la formacion de los
conglomerados 3y 4.

Para el indicador IAD;yrorma S€ ha realizado el contraste de la Chi-cuadrado obteniendo
como resultado una contribucion en gran medida y de forma positiva a la formacién del cluster
nimero 6. La contribucidon de este indicador a los demas clusters sigue siendo positiva y
significativa pero en menor grado.

La tabla de centroides muestra que los clusters estdn bien diferenciados entre ellos con
respecto a los indicadores de tipo continuo.

Centroides
Conglomerado

Indicador Estadisticos 1 2 3 4 5 6 Combinados
Media 29,19 | 852 | 20,88 | 18,96 | 18,89 | 19,29 19,36
CAPDOC | pegy. tipica | 539 | 201 | 551 | 422 | 378 | 572 6,67
IAD Media 1454 | 12,00 | 4,93 | 14,84 | 14,76 | 12,09 12,90
FORMA | Desv. tipica | 1,71 536 | 4,25 0,99 1,27 5,17 4,46
IADgyis Med,ia_ 836 | 3,05 | 473 | 724 | 582 | 524 5,95
Desv. tipica | 6,26 | 2,77 | 427 | 452 | 438 | 450 4,78
IADyur Med,ia. 814 | 564 | 722 | 1200 | 575 | 6,82 7,77
Desv. tipica | 4,13 1,99 | 354 | 383 | 1,59 | 3,20 3,92
IAD Media 2542 | 10,30 | 16,99 | 1540 | 15,79 | 1592 16,45
boc Desv. tipica | 5,68 | 466 | 578 | 4,67 | 476 6,37 6,43
IADyur Med’ia_ 887 | 521 | 876 | 890 | 872 | 871 8,41
Desv. tipica | 0,48 | 085 | 043 | 058 | 039 | 041 1,21
[ADgys Medja_ 1000 | 293 | 6,74 | 489 | 517 | 556 5,69
Desv. tipica | 4,36 1,60 | 346 | 232 | 233 | 318 3,40
IAD Media 6,48 1,68 | 401 | 923 | 369 | 510 5,31
OTRAS Desv. tipica | 5,98 235 | 473 735 | 304 | 577 5,75
K Media 1,26 1,21 1,07 1,28 | 1,26 1,21 1,23
1 Desv. tipica | 0,09 | 013 | 007 | 009 | 009 | 012 0,12
K Media 1,45 1,44 | 142 1,41 1,48 1,44 1,44
2 Desv. tipica | 0,09 | 0411 | 012 | 012 | 004 | 0,10 0,10
Media 1,48 1,45 | 145 1,48 | 147 1,46 1,47
Ks Desv. tipica | 0,05 | 009 | 008 | 004 | 006 | 0,07 0,07

Tabla 6.13. Tabla de centroides

Por ejemplo, el primer cluster se diferencia del resto por estar formado por aquellos
profesores que tienen asignada mucha carga docente CAPDOC vy, por tanto, dedican muchas
horas al desarrollo de la actividad docente, IADpc, Y a las tareas de evaluacion IADgy 4.
También forma parte de este cluster el profesorado con una alta puntuacion en la variable
IADgy;4 por la realizacion de la guia docente de las asignaturas.
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Para interpretar mejor estos resultados se han obtenido intervalos de confianza al 95% para
las medias de los indicadores cuantitativos y para el porcentaje del indicador IAD;NrorMA
dentro de cada conglomerado. Sobre estas figuras se han marcado en rojo los intervalos de
confianza para las medias de aquellos conglomerados en los que el indicador contribuye
significativamente a su formacién, segun los graficos de contribucion explicados anteriormente.
Los estadisticos marcados en rojo son los que hay que tener en cuenta para la busqueda de los
perfiles de profesorado.

Las figuras 6.7-6.18 muestran los resultados agrupados segln las variables latentes obtenidas
mediante la técnica de anéalisis de componentes principales, con el objetivo de encontrar
tendencias en los grupos de profesores de forma mas general.

El indicador CAPDOC es la carga docente asignada a cada profesor y estd muy
correlacionado con los indicadores correspondientes al volumen de actividad docente, por tanto,
se ha considerado en este grupo para la interpretacion de los distintos perfiles.

IADgorma 1ADguia  IADinrorma [ADmar [ADpoc IADpyr IADgya [ADorr: Ki K> Ky

CAPDOC 0,005 0,237 0,126 0,084 0,59 0535 0541 0,119 -0,011 -0,014 0,071

Tabla 6.14. Correlacién del indicador CAPDOC con el resto de indicadores simples

Una vez definido el modelo con seis conglomerados se ha asociado a cada uno de ellos, en el
caso en que ha sido posible la identificacién, una categoria de profesorado. En la tabla 6.15 se
clasifican los profesores con distintas categorias laborales en los clusters definidos segln el
porcentaje obtenido en cada uno de ellos.
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Catedoria Numero de conglomerados en dos fases
g 1 2 3 4 5 6 Total
Recuento 5 204 82 53 198 120 662
ASO % de CATEGORIA 0,80% | 30,80% 12,40%| 8,00% | 29,90% 18,10% 100,00%
0 ,
¥ de Nimero de 1,50% | 72,90%| 25,40% 8,70% | 25,60% 31,50% 24,60%
conglomerados en dos fases
Recuento 0 75 0 5 0 0 80
AY % de CATEGORIA 0,00% | 93,80%/| 0,00% | 6,20% | 0,00% | 0,00% | 100,00%
% de NUmero de
0,00% | 26,80% | 0,00% | 0,80% | 0,00% | 0,00% | 3,00%
conglomerados en dos fases
Recuento 2 0 2 6 7 1 18
AYD % de CATEGORIA 11,10%| 0,00% | 11,10% 33,30%| 38,90% 5,60% | 100,00%
0 ,
¥ de Numero de 0,60% | 0,00% | 0,60% | 1,00% | 090% 030%  0,70%
conglomerados en dos fases
Recuento 5 0 7 26 18 5 61
CEU % de CATEGORIA 8,20% | 0,00% | 11,50%  42,60%| 29,50% | 8,20% | 100,00%
0 |
¥ de Nimero de 1,50% | 0,00% | 2,20% | 430% | 2,30% | 1,30%  2,30%
conglomerados en dos fases
Recuento 25 0 14 84 65 20 208
CoD % de CATEGORIA 12,00%| 0,00% | 6,70% | 40,40%| 31,20%  9,60% | 100,00%
0 ,
¥ de Numero de 7,70% | 0,00% | 4,30% | 13,80%| 840% | 520%  7,70%
conglomerados en dos fases
Recuento 72 0 15 46 55 18 206
COL % de CATEGORIA 35,00%| 0,00% | 7,30% | 22,30%/| 26,70%| 8,70% | 100,00%
0 |
%6 de Nimero de 2230%| 0,00% @ 4,60% | 7.60% | 7,10% | 470%  7,70%
conglomerados en dos fases
Recuento 5 1 39 73 79 76 273
cu % de CATEGORIA 1,80% | 0,40% | 14,30%| 26,70%/| 28,90%| 27,80% | 100,00%
% de NUmero de
1,50% | 0,40% | 12,10%| 12,00%  10,20%| 19,90%| 10,20%
conglomerados en dos fases
Recuento 190 0 81 107 138 72 588
TEU % de CATEGORIA 32,30%| 0,00% | 13,80% | 18,20%| 23,50% | 12,20% | 100,00%
0 ,
%6 de Ndmero de 58,80%  0,00% | 25,10%| 17,60%| 17,80% 18,90%| 21,90%
conglomerados en dos fases
Recuento 19 0 83 208 214 69 593
TU % de CATEGORIA 3,20% | 0,00% | 14,00%  35,10%| 36,10%| 11,60% 100,00%
% de NUmero de
5,90% | 0,00% | 25,70% 34,20%| 27,60%| 18,10%  22,10%
conglomerados en dos fases
Recuento 323 280 323 608 774 381 2689
Total % de CATEGORIA 12,00%| 10,40%| 12,00%| 22,60%  28,80% | 14,20% | 100,00%
0 ,
¥ de Nimero de 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
conglomerados en dos fases

Tabla 6.15. Porcentaje de profesores segun distintas categorias asociados cada uno de los seis clusters
ASO: Asociado
AY: Ayudante
AYD: Ayudante Doctor
CEU: Catedrético de Escuela Universitaria
COD: Colaborador Doctor
COL: Colaborador
CU: Catedratico de Universidad
TEU: Titular de Escuela Universitaria
TU: Titular de Universidad
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El primer cluster define un perfil de profesorado con un volumen de actividad docente y
unos resultados elevados. Se trata de profesores que suelen realizar las guias docentes de sus
asignaturas y que realizan algunas actividades de caracter docente que no estan directamente
relacionadas con la docencia impartida. También realizan mucha actividad de gestién
relacionada con su actividad docente. Este perfil de profesorado se caracteriza por estar formado
en gran medida por profesores Titular de Escuela Universitaria (el 58,80%).

El segundo cluster estd formado por profesores que presentan unos niveles muy bajos de
actividad docente y de gestién relacionada con la docencia. Ademas, los profesores de este
cluster se caracterizan por su poca participacion en actividades docentes que no estan
relacionadas con las asignaturas impartidas. Ello se debe a que son profesores que llevan muy
poca carga docente y que, seguramente, realicen otras actividades en otras organizaciones que
no se recogen en estos indicadores. Este segundo perfil esta muy bien caracterizado por la
categoria profesional del profesorado, ya que en su mayoria estd formado por profesores
Asociados (72,90%) y Ayudantes (26,90%).

El tercer cluster define un perfil de profesorado con un volumen de actividad docente medio,
pero con unos resultados y un rendimiento académico muy bajo. Ademas, se trata de profesores
que no desarrollan un gran volumen de actividades docentes adicionales a la docencia habitual
impartida.

El cuarto perfil, correspondiente al cuarto cluster, define un grupo de profesorado que
imparte e invierte una cantidad media de horas en docencia y evaluacion, dedicando una
cantidad considerable de horas a las atenciones tutoriales. Ademas, obtienen unos resultados
muy buenos y realizan actividades de gestion relacionada con la actividad docente. Se trata de
profesores que dedican tiempo a la participacién de actividades adicionales al desempefio de la
docencia habitual. Sin embargo, el rendimiento académico de los alumnos es relativamente
bajo.

El quinto perfil es similar al anterior con la diferencia de tratarse de profesores que no suelen
participar en actividades adicionales a la docencia habitual y que obtienen un rendimiento
académico muy elevado por parte de sus alumnos.

El Gltimo perfil define a un grupo de profesorado que no informa de forma publica del
horario de tutorias desde el inicio del curso académico y que tampoco cumple con los plazos de
entrega de actas. Ademas, no suele participar en actividades adicionales a la docencia habitual y
los resultados obtenidos en la encuesta son muy bajos.

Los cuatro Gltimos perfiles no se asocian de forma bien definida con ninguna categoria de
profesorado.
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Andlisis cluster excluyendo la variable ‘capacidad docente’
Este segundo anélisis se ha considerado interesante para ver como se definen los distintos
perfiles de profesorado utilizando el conjunto de indicadores simples definidos por la UPV sin

tener en cuenta la carga docente.

En la tabla 6.16 se muestran los resultados de la agrupacion automatica en los que aparece
para cada posible modelo, segun el nimero de clusters, el criterio de seleccion elegido:

NUmero de Crl_terlo Cambio en Razqn de Razén de medidas
conglomerados bayesiano de BIC(a) cambios en de distancia(c)
Schwarz (BIC) BIC(b)

1 21254,076

2 18835,499 -2418,577 1 1,49
3 17266,656 -1568,843 0,649 1,367
4 16163,709 -1102,947 0,456 1,927
5 15671,197 -492,513 0,204 1,192
6 15284,908 -386,288 0,16 1,013
7 14905,833 -379,075 0,157 1,086
8 14569,984 -335,85 0,139 1,07
9 14267,026 -302,958 0,125 1,002
10 13965,182 -301,844 0,125 1,367
11 13788,902 -176,28 0,073 1,107
12 13645,65 -143,252 0,059 1,011
13 13505,856 -139,794 0,058 1,385
14 13451,041 -54,815 0,023 1,19
15 13431,383 -19,658 0,008 1,057

Tabla 6.16. Criterio bayesiano para la seleccion del nimero de conglomerados con todos los indicadores
simples

Aplicando los criterios seguidos en el analisis anterior, se ha seleccionado un modelo con
cuatro conglomerados.

La distribucion de las observaciones en los cuatro conglomerados y la importancia de cada
uno de ellos se muestra en la tabla 6.17 y el gréfico de sectores en la figura 6.19:

Conglomerado N % del total

1 1093 40,60%

2 378 14,10%

3 760 28,30%

4 458 17,00%
Combinados 2689 100,00%
Total 2689 100,00%

Tabla 6.17. Distribucidn de las observaciones en los cuatro conglomerados
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Tamarfio de conglomerado

Numero de
conglomerados en dos
fases

Figura 6.19. Grafico de sectores con la distribucion de las observaciones en los cuatro conglomerados

El conglomerado que esta formado por la mayoria de las observaciones (40,60%) respecto a
los indicadores de tipo continuo es el primero. El tercer conglomerado presenta el 28,30% de las
observaciones, mientras que el resto de observaciones se reparte de la misma manera entre los
otros dos clusters.

Respecto al indicador IAD;yrorma, € 100% de los profesores que no informan de manera
publica sobre los horarios de tutoria pertenecen al conglomerado 4. El resto de profesores que
cumplen la caracteristica que define al indicador se reparten en los tres primeros
conglomerados, siendo el grupo 1 el que contiene el 49% de estos.

IADiNFoRMA
Conglomerado 0
Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje

1 0 0,00% 1093 49,00%
2 0 0,00% 378 16,90%
3 0 0,00% 760 34,10%
4 458 100,00% 0 0,00%

Combinados 458 100,00% 2231 100,00%

Tabla 6.18. Distribucién de las observaciones con respecto al indicador binario en los cuatro

conglomerados

Las figuras 6.20-6.30 representan los intervalos de confianza al 95% para las medias de los
indicadores cuantitativos y el porcentaje del indicador IAD;yrorma Para cada uno de los
conglomerados. Se han marcado con un circulo en rojo los intervalos de confianza para aquellos
conglomerados en los que el indicador evaluado contribuye a su formacién segin la
significacion del estadistico ¢t de Student.

En la tabla 6.19 se han clasificado los profesores con distinta categoria laboral en los clusters
definidos segun el porcentaje obtenido en cada uno de ellos.
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. Ndmero de conglomerados en dos fases
Categoria 1 2 3 4 Total
Recuento 88 124 264 186 662
ASO % de CATEGORIA 13,30% 18,70% 39,90% 28,10% 100,00%
% de Ndmero de conglomerados | g 9 5oy, 32,80% 34,70% 40,60% 24,60%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 4 5 61 10 80
AY % de CATEGORIA 5,00% 6,30% 76,30% 12,50% 100,00%
% de Numero de conglomerados 0.40% 1.30% 8.00% 220% 3.00%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 11 2 4 1 18
AYD % de CATEGORIA 61,10% 11,10% 22,20% 5,60% 100,00%
% de Numero de conglomerados 1.00% 0.50% 0.50% 0.20% 0.70%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 36 6 14 5 61
CEU % de CATEGORIA 59,00% 9,80% 23,00% 8,20% 100,00%
% de NUmero de conglomerados 3.30% 1.60% 1.80% 1.10% 230%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 139 13 36 20 208
coD % de CATEGORIA 66,80% 6,30% 17,30% 9,60% 100,00%
% de Numero de conglomerados 12.70% 3.40% 4.70% 4.40% 770%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 135 18 35 18 206
CcOoL % de CATEGORIA 65,50% 8,70% 17,00% 8,70% 100,00%
% de NUmero de conglomerados 12.40% 4.80% 4.60% 3.90% 7.70%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 82 38 76 77 273
cu % de CATEGORIA 30,00% 13,90% 27,80% 28,20% 100,00%
% de Nomero de conglomerados | 7 gyg, 10,10% 10,00% 16,80% 10,20%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 324 87 105 72 588
TEU % de CATEGORIA 55,10% 14,80% 17,90% 12,20% 100,00%
% de Numero de conglomerados | g gngp 23,00% 13,80% 15,70% 21,90%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 274 85 165 69 593
TU % de CATEGORIA 46,20% 14,30% 27,80% 11,60% 100,00%
% de Namero de conglomerados | o5 9 gy, 22,50% 21,70% 15,10% 22,10%
en dos fases ! ! ! ! !
Recuento 1093 378 760 458 2689
Total % de CATEGORIA 40,60% 14,10% 28,30% 17,00% 100,00%
76 de Namero de Songlomerados | 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Tabla 6.19. Porcentaje de profesores segun distintas categorias en cada uno de los cuatro clusters
ASO: Asociado
AY: Ayudante
AYD: Ayudante Doctor
CEU: Catedrético de Escuela Universitaria
COD: Colaborador Doctor
COL.: Colaborador
CU: Catedrético de Universidad
TEU: Titular de Escuela Universitaria
TU: Titular de Universidad
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ACTIVIDADES ADICIONALES
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En este caso, se han podido definir solamente cuatro perfiles de profesorado. El primer
conglomerado se identifica con el primer conglomerado del analisis previo. El segundo
conglomerado define un perfil de profesorado con alta puntuacion en la variable IADgy 4, lo cual
significa que son profesores que tienen muchos alumnos matriculados en sus clases. Se trata de
profesores que suelen informar del horario de tutorias desde el inicio del curso académico pero,
sin embargo, no cumplen con los plazos de entrega de actas y tampoco dedican méas tiempo a
otras actividades adiciones a la docencia habitual. Ademas, los resultados obtenidos segun la
nota de la encuesta y el rendimiento académico de los alumnos son muy bajos. El tercer cluster
se identifica con el segundo conglomerado del analisis previo. Y, finalmente, el cuarto cluster
define un perfil de profesorado similar al sexto y Gltimo cluster del analisis anterior.

En este segundo andlisis no se ha podido asociar ninguna categoria laboral de profesorado de
forma bien definida a ninguno de los perfiles identificados.

6.2.5. Normalizacién de los datos

La normalizacién de los datos es una etapa importante que se debe tener en consideracién
antes de aplicar cualquier tipo de agregacion con el fin de poder tratar y comparar los
indicadores simples entre si.

Segln el tipo de normalizacion conveniente en cada caso se pueden ajustar los datos para
unificarlos en una misma unidad de medida, en un mismo rango de variacion o ajustarlos de tal
forma que sigan distribuciones no tan asimétricas y disminuya la presencia de valores atipicos.
En este estudio se han aplicado las técnicas de normalizacion que se exponen a continuacion,
empleando la siguiente notacion:

x&c: puntuacion del indicador simple g para la unidad de analisis c en el momento de tiempo
tparag=1,..,Qyc=1,..,M, donde Q es el nimero de indicadores simples y M el nimero
de unidades de analisis/observaciones. En el caso de estudio las unidades de analisis se
corresponden con los profesores y t es el afio académico en el que se estd midiendo su actividad
docente.

Las caracteristicas y propiedades de cada una de las técnicas de normalizacién aplicadas se
describen en la seccion 3.4.5 del capitulo 3.

Estandarizacion (6 z-score)
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Se ha considerado adecuado aplicar la técnica de estandarizacion, ya que convierte los
indicadores en una misma escala adimensional con media cero y deviacion tipica la unidad, de
modo que se mantienen las distancias relativas. De esta forma, se pueden comparar los
indicadores con una misma desviacion tipica.

Segun Freudenberg (2003) se trata de uno de los métodos mas usados en la construccion de
ICs. Este tipo de normalizacion ya se ha aplicado anteriormente para la deteccion de casos
atipicos a nivel univariante.

Re-escalamiento (6 min-max)

Xge —ming(xt)

It =
1 max(xt) — ming(x})

La normalizacién min-max transforma los indicadores a un mismo rango de variacién [0,1].
Por tanto, transforma los indicadores en una misma escala adimensional preservando las
distancias relativas.

En el estudio se ha aplicado también este tipo de normalizacion para conseguir que todos los
indicadores se muevan en un mismo rango. Tal y como se ha visto en la etapa de exploracion de
los datos, los indicadores presentan rangos de variacion muy diferentes entre ellos. Por tanto, es
conveniente realizar algun tipo de normalizacion sobre los datos. Si no fuese asi el indicador
IADpoc Que tiene un rango de [5,5;54] tendria una contribucion mucho mayor en la
construccion del IC que el indicador K; con rango [0,1]. Este es un claro ejemplo de la
heterogeneidad que presentan los datos originales.

En cuanto a los demas tipos de normalizacion que se presentan en el capitulo 3 no se ha
considerado conveniente su aplicacion sobre el conjunto de datos por las tres razones siguientes:

— Se pierde mucha informacion a nivel absoluto (por ejemplo en el método ranking)

— Se deben tomar decisiones subjetivas para la asignacion de un umbral o una unidad
referencial con la que compararse (por ejemplo en los métodos: distancia a una unidad
referencial, categorizacion de escalas, categorizacion de valores por encima o por debajo de
la media)

— En este estudio se pretende obtener una puntuacién de cada profesor para un afio
académico en particular, independientemente de su posterior comparacion con el afio
anterior (ejemplos de métodos de evolucion temporal: indicadores ciclicos, porcentaje de
diferencias anuales en afios consecutivos)
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6.2.6. Ponderacién y agregacion de los indicadores simples

Las técnicas de ponderacion y de agregacion de los indicadores simples se han realizado
teniendo en cuenta dos aspectos:

- Considerando todo el conjunto de indicadores simples como una Unica dimension para la
etapa de ponderacion y agregacion en un unico valor.

[ 111121131141 ISalevI7v18119v11011111112 ]

Figura 6.31. Ponderacion y agregacion aplicada al conjunto de indicadores simples para la obtencion del
IC

- Agrupando el conjunto de indicadores segun las dimensiones del marco conceptual tedrico
y, por tanto, segun si pertenecen a las dimensiones Planificacion de la docencia, Desarrollo
de la ensefianza o Resultados. En este caso se trabaja con dos niveles:

|m—————— -
: NIVEL 1 :4— [ Ill IZ! 13114 ]7[ 155 165 I7118 ] —[ 19, IlO’ 111,112 ]

| | 1
e e a8

(o)

Figura 6.32. Ponderacion y agregacion aplicada a distintos niveles para la obtencion del IC

En el nivel 1 se han aplicado las mismas técnicas de ponderacion y de agregacion en cada
uno de los tres grupos de indicadores por separado. En el nivel 2 las tres dimensiones estan
representadas por un dnico valor obtenido en el nivel 1. En este segundo nivel se han aplicado
técnicas de ponderacion y agregacion a las tres dimensiones con el fin de obtener una
puntuacion global para cada una de las observaciones.
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TECNICAS DE PONDERACION

Adicionalmente al conjunto de pesos asignado en la construccion del IAD definido por la
UPV, se ha considerado interesante aplicar dos métodos de ponderacion alternativos: la
asignacion igualitaria de pesos y la asignacidn presupuestaria como técnica participativa.

Para la aplicacion de la técnica de asignacion presupuestaria se ha solicitado la participacion
de 13 expertos pertenecientes a la Comisién de Evaluacién Docente (CED) que es el 6rgano
responsable de la evaluacion de la docencia en la UPV. La técnica ha consistido en la
distribucion, por parte de cada experto, de 100 puntos entre cada uno de los indicadores simples,
basandose en la importancia que cada uno de ellos debe tener sobre el IAD. Una vez obtenido
un vector de pesos para cada indicador se ha abierto un debate entre los expertos con el fin de
llegar a un consenso final sobre el peso asignado a cada indicador en base a los objetivos
estratégicos planteados por la UPV. Asi es como se ha definido el conjunto de pesos objetivo®.

La definicidn del conjunto de pesos objetivo ha sido de gran utilidad para definir las pautas a
tener en consideracion en la construccion de un nuevo indice en el caso en que la UPV se
replantease reorientar hacia otra direccién el indicador de actividad docente vigente en la
actualidad, o quisiese desarrollar otro indicador compuesto en la gestidn universitaria.

Las dos técnicas de ponderacion se han aplicado segln se describe a continuacion:

- Ponderacion de los indicadores simples, con );; w; = 1, mediante la asignacion de pesos
iguales a todos ellos (EW, por sus siglas en inglés)

- Asignacion de pesos iguales intra-dimension (nivel 1) e inter-dimensiones (nivel 2). La
suma de los pesos debe ser la unidad tanto dentro de cada dimension como entre
dimensiones

- Asignacion presupuestaria (BA, por sus siglas en inglés), con Y;; w; = 1, a cada uno de los
indicadores simples mediante la aplicacién de técnicas de consenso del grupo de expertos de
la CED

- Asignacidn presupuestaria dentro de cada dimension (nivel 1) y entre las dimensiones (nivel
2). La suma de los pesos debe ser la unidad tanto dentro de cada dimension como entre
dimensiones

No se ha aplicado la técnica de ponderacion basada en el andlisis factorial puesto que, tal y
como se ha visto en la etapa de exploracion de los datos, no existe una fuerte correlacion entre
éstos. Ademas, la correlacion existente no muestra las relaciones reales que existen entre los
indicadores simples segln el marco conceptual tedrico.

> A lo largo de este capitulo aparece el concepto “pesos objetivo™ refiriéndose al conjunto de pesos
definido, por consenso, por el grupo de expertos de la CED de la UPV
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TECNICAS DE AGREGACION

En cuanto a las técnicas de agregacion se ha aplicado la agregacién lineal y geométrica
segun se describe a continuacion:

- Agregacion lineal al considerar el conjunto de indicadores simples como una Uunica
dimension

- Agregacién geométrica al considerar el conjunto de indicadores simples como una Unica
dimension

- Agregacién lineal en ambos niveles, tanto en el nivel de indicadores simples intra-
dimension (nivel 1) como entre dimensiones (nivel 2)

- Agregacion geométrica en ambos niveles

- Agregacion lineal en el primer nivel y agregacion geométrica entre dimensiones (nivel 2)

La agregacion lineal es una de las técnicas de agregacién més usada en la construccion de
ICs (Nardo et al., 2008). La aplicacion de esta técnica asume una compensacion perfecta entre
las puntuaciones de los diferentes indicadores simples evaluados.

La agregacion geométrica da cuenta de la compensacion imperfecta entre los indicadores o
las dimensiones. De esta manera, se aborda una de las criticas mas serias a la formula de
agregacion lineal que permite una perfecta compensacién entre indicadores o dimensiones
(Munda, 2008; Munda y Nardo, 2009; Billaut, Bouyssou y Vincke, 2010). Algunos de los ICs
desarrollados anualmente, como por ejemplo el indice de Desarrollo Humano, han incluido la
agregacién geométrica en su formulaciéon para evitar la perfecta compensacién entre los
indicadores (Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo, 2010).

Aun asi, en ambas técnicas subyace un razonamiento compensatorio entre los indicadores, lo
gue supone la existencia de vinculos entre ellos que hace que no se puedan tratar los pesos
asignados como una medida de la importancia de cada uno de éstos sobre el IC (Munda, 2008).

Alternativamente a estas dos técnicas, las técnicas de agregacion multi-criterio no
compensatorias no reflejan la posibilidad de compensacion entre los indicadores. Ademas, los
pesos asignados se pueden tratar como medidas de importancia de cada uno de los indicadores
simples (Munda, 2008). Sin embargo, no se han aplicado en el estudio puesto que son mas
complicadas de interpretar y de ser aceptadas por el publico en general, ya que su uso no es tan
comun. Este tipo de técnicas constituyen una linea de investigacion futura muy interesante en la
metodologia de construccién de indicadores compuestos.

Finalmente, las técnicas de agregacion mediante la suma de rankings y el conteo de los
indicadores que superan una referencia dada tampoco se han aplicado, ya que tienen el
inconveniente de perder mucha informacion al considerar solo la posicion de cada una de las
observaciones para la agregacion.
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6.2.7. Escenarios de trabajo

En la tabla 6.20 se describen los escenarios de trabajo que se han propuesto en el estudio
segun el tipo de normalizacién, ponderacion y agregacion aplicado en la construccion del IC:

Escenario Normalizacién Ponderacion Ponderacion Agregaciénenel  Agregacion en
en el nivel 1 en el nivel 2 nivel 1 el nivel 2
EUPV No BA BA Lineal Mixta
El Z-score EW EW Lineal Lineal
E2 Min-Max EW EW Lineal Lineal
E3 Min-Max BA BA Geométrica Geométrica
E4 Z-score EW? Lineal?
E5 Min-Max EW? Lineal®
E6 Min-Max EW? Geométrica?
E7 Z-score BA? Lineal®
E8 Min-Max BA? Lineal®
E9 Min-Max BAZ Geométrica?
E10 Min-Max EW EW Lineal Geométrica
Ell Min-Max BA BA Lineal Geométrica
E12 Min-Max BA BA Lineal Mixta
E13 Z-score BA BA Lineal Mixta
E14 Min-Max EW EW Geométrica Geométrica
E15! Z-score BA3 Lineal

Tabla 6.20. Escenarios de trabajo definidos
! Este escenario se ha afladido una vez calculado el analisis de sensibilidad de E7 para ajustar los pesos objetivo
propuestos por un grupo de expertos a la importancia relativa obtenida de cada indicador sobre el IC (véase seccion
6.2.8)
2 En este caso no se consideran los indicadores agrupados en dimensiones
3Los pesos se ajustan una vez realizado el analisis de sensibilidad de E7
Las casillas sombreadas en gris siguen el mismo escenario de trabajo propuesto por la UPV

Los escenarios E3, E6, E9, E10, E11 y E14 se han construido aplicando un tipo de
normalizacién min-max combinado con una agregacion geométrica en alguno de los niveles.
Para evitar que los ceros que produce la normalizacion min-max anulen completamente el
indicador compuesto una vez realizada la agregacion geométrica se ha aplicado una
transformacién lineal de modo que la normalizacién min-max se ha considerado en una escala
[1,10].

Por otra parte, en este estudio no se han considerado aquellos escenarios en los que se
combina una normalizacion z-score con una agregacion geomeétrica, puesto que se pueden
encontrar calculos inconsistentes para los valores negativos de la normalizacion. Una posible
solucion a este problema es realizar una transformacion lineal, sin embargo, la presencia de
valores extremos requiere la aplicacion de algin tipo de transformacion logaritmica. Para no
alterar la interpretacion de los indicadores no se han propuesto este tipo de escenarios en este
estudio.
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Representando por i cada una de las observaciones del estudio, con i =1,..,2.689, las
ecuaciones correspondientes a cada uno de los escenarios que se han usado en la formacién de
cada IC son las siguientes:

EUPV:
IADyyr + 0,7 * IADgya + 0,7 * IADgrgas) * (0,6 * Ky + 0,3 % K + 0,05 * K5 + 0,05  K,)

El, E2:
11 1 1 1 101 1
IC; = 3* (Z * IADpogma + i IADgya + i IAD nrorma + . [ADyar) + 3* (Z * [ADpoc + .

IADrur + 3 IADgys + 5 * [ADorras) +3 % G # Ko 43 Ko 52 Ku)

E3:
IC; = (IADporma®**® * 1ADGy;0*%*® * IADinrorma®'™® % IADyar*?%®)°35 % (IADpoc™"° *
IAD %Y % IAD gy % % IADgypas®?%)%% + (K, %76 % K,0% x K,00+)0.25

E4, ES:
1 1 1 1 1 1
ICl' = H * IADFORMA + E * IADGUIA + H * IADINFORMA + H * IADMAT + H * IADDOC + E * IADTUT +
1 1 1 1 1
E*IADEVA +H*1ADOTRA5+H*K1 +E*K2 +H*K4

EG6:
1 1 1 1 S 1 1
IC; = IADpormatt * IADgya11 * IAD Npormatt * [ADpyar1t * [ADpoc1t * IADpypit % IADgy 411 %

1 1 1 1
IADorpast * K111 % Kp11 % K11

E7, E8'
E9:

12 8 5 10 15 8
IC; = IADFORMA100 * IADGUIAwo * IADINFORMA1°° * IADMATloo * IADDOCmo * IADTUTloo * IADEVAIOO *

10 19 S5 1
IADOTRAS“’O * K1100 * K2100 * K4100

E10:
1 1 1 1 19 1 1
IC; = (Z * IADporma + 2 F [ADgy 4 + i IADNporMa + o [ADpar)3 * (Z * [ADpoc+ 2 F [ADyr + i

1 1
IADgys + 5 * IADgrgas)? * G * Ky + 5 Ky + 5% K,)3
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E11:

= (0,343 * [ADpogya + 0,228 % IADgy1a + 0,143 % IAD;npopma + 0,286 * [ADy47)%3 % (0,375
IADpoc+0,175 % IAD7yr + 0,2 * IADgy 4 + 0,25 * IADgrras)® * (0,76 x Ky + 0,2 * K, + 0,04
K#)QZS

E12, E13:
IC; = (0,3 * IADpogma + 0,3 * [ADgyia + 0,3 * IAD,yporma + 0,3 % [ADyar + 0,7 % IADpoc + 0,7 *
IAD7y7 + 0,7 % IADgy 4 + 0,7 % IADyrgas) * (0,65 * Ky + 0,3 % K, + 0,05 * K,)

E14.
1 1 1 11 1 1 1
IC; = (IADporma* * IADgy1a* * IADyporma* * [ADyar®)3 * (IADpoc* * IADpyr* * IADgy 4% *
11 1 1 11
[ADorras*)? * (K13 * K33 * K43)3

E15:
IC; = Too ¥ IADFORMA oot IADGUIA oo IADINFORMA + o [ADyar + e [ADpoc + 755
IADTUT + ~ + [ADpy + ~ IADOTRAS + « Ky + Kz + i «K,

00 100

En los escenarios en los que se ha realizado una normalizacion previa a los datos se ha
prescindido del indicador K5. La eliminacién de este indicador no altera el orden final de las
posiciones del profesorado, puesto que se trata de un indicador constante para todas las
observaciones. El peso asignado a este indicador se ha afiadido al indicador que mas pesa dentro
de su misma dimensién, el indicador K;, para que la suma de los pesos asignados sea la unidad.
Esta decision se ha tomado basandose en la opinién del grupo de expertos.

6.2.8. Analisis de Sensibilidad Global

Los ICs se construyen combinando los indicadores simples de entrada mediante un modelo
matematico en el que se aplica un tratamiento previo sobre el conjunto de indicadores, una
asignacion de pesos a cada uno de ellos y una posterior agregacion para la obtencion del IC
final.

En la fase de ponderacion se asigna un peso nominal® a cada indicador simple. Este peso
nominal suele tratarse como una medida de importancia del indicador simple sobre el IC
(Freudenberg, 2003). La asignacion presupuestaria (BA, por sus siglas en inglés) como técnica
de ponderacion es un claro ejemplo donde se evidencia la interpretacion de los pesos nominales,
por parte de los expertos, como medidas de importancia relativa de cada indicador. No obstante,
en muchos casos puede ocurrir que la importancia que se le asigna en forma de peso nominal a

% A lo largo de este capitulo aparece el concepto “pesos nominales™ refiriéndose al conjunto de pesos
asignados a los indicadores simples en la fase de ponderacion de la construccion del IC
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cada indicador no sea la misma que la que finalmente se refleja en el 1C (Paruolo, Saltelli y
Saisana, 2013).

Esto ocurre, por ejemplo, cuando se utiliza la técnica mas comudn de agregacion lineal aditiva
para la construccion del IC:

Q
Y, =IC, = z Wolge
q=1

con Zgzl wg=1;0=<w, <1,y Iy el valor del indicador g para la observacionc, para
gq=1,..,Qyc=1,..,M. En este caso, el ratio entre dos pesos nominales, w;/w;, es una
medida de trade-off o factor de escala que informa del efecto de sustitucion entre las dos
variables individuales, es decir, cudnto debe aumentar I;. para compensar o equilibrar una
disminucion de una unidad en I (Boyssou et al., 2006, Decancq y Lugo, 2013). En este
ejemplo el efecto real de los indicadores simples sobre el IC no va a coincidir exactamente con
el peso nominal que se le asigna a cada uno de ellos en el proceso de construccion.

El efecto real o principal, también conocido como peso efectivo, de cada uno de los
indicadores simples sobre el IC va a depender del tratamiento previo de los indicadores
(transformacion de los datos, normalizacién, imputacion, agregacion...) y de la estructura de
covarianza y correlacion de los indicadores simples (Paruolo, Saltelli y Saisana, 2013).

Construccion del IC
F——->
PESOS NOMINALES

- Estructura interna de correlacion
de los datos originales

- Técnicas de imputacion

- Transformacion de los datos y IC
normalizacion

- Técnicas de ponderacién

- Técnicas de agregacion

Indicadores
simples

Andlisis de Sensibilidad Global
EFECTOS REALES

«—

Figura 6.33. Fuentes de variacion que afectan a la construccién del 1IC

A modo de ejemplo en el que se refleja lo dicho anteriormente se va a ilustrar un caso
descrito por Paruolo, Saltelli y Saisana (2013). Supdngase que el decano académico de una
universidad esta interesado en evaluar el rendimiento del personal académico de su facultad,
asignando la misma importancia a los indicadores simples, x;:nimero de publicaciones;
X,: numero de horas de docencia impartida y x5: nmero de horas de gestién administrativa. Sea
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y=xl+x3ﬁ el indicador compuesto definido y sea R? == corr?(y,x;) una medida de

asociacion entre el IC y los indicadores simples x4, x, y x3.

Considérense dos situaciones distintas en las que se refleja la influencia de la varianza y de
la correlacion de los indicadores simples sobre el rendimiento del personal académico. En
ambas situaciones supongase que los tres indicadores siguen una distribucién normal conjunta
de media cero:

1. En primer lugar, sea ¢Z=7; o2=1 y oZ=1. Supdngase que las variables x; estan
incorreladas. Ademas, la varianza a2=7 se ha elegido de tal forma que 03:1. Por tanto,
se tiene:

1
~ 0,778, R% =R =-—~0,016

Ri = 63

NoJ RN

Lo que implica que la importancia (medida mediante el coeficiente R?) de las variables
X, y x3 relativa a x; es 1/49 ~ 0,020. Este primer ejemplo muestra cémo las varianzas
pueden afectar al calculo de las medidas de importancia. Por tanto, el decano deberia tener
en consideracion la varianza de los indicadores previamente al computo del IC. Una forma
de corregir este problema es aplicar alguna técnica de normalizacién que iguale las
varianzas de los indicadores. Mediante la normalizacion z-score (o estandarizacién) se
corrige el problema anterior, ya que se elimina la heterogeneidad entre los indicadores
simples, aunque todavia se mantiene la estructura de correlacion existente entre los
indicadores.

2. Considérese la segunda situacion donde los indicadores x4, x, ¥ x5 estan estandarizados y,
por tanto, tienen la misma varianza igual a la unidad. Supdngase que las correlaciones entre
los indicadores son cero, pij = corr(xi,xj) = 0, excepto para los indicadores x, y x3,
P23 = p32 > 0.Por tanto se tiene,

2 2
RE—— L R§=R§=—(1+p2'3) R 1
3+ 2p,3 3+ 2py3 R (1+py3)?

donde la importancia de los indicadores x, y x5 es la misma; propiedad general de