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Abstract

University rankings have become a prominent issue in an increasingly
competitive world of higher education. Although a positive view of rank-
ings is not unanimously shared, the number of meetings and references
to ranking of higher education confirms a wide interest and attention to
this phenomenon. This paper discusses the different instruments used for
building university rankings and proposes a new methodology that in-
volves simulation techniques allowing ranking universities in a robust way.
The immediate benefit achieved is a reduction of the uncertainty associ-
ated with the assessment of a specific rank which is not representative of
the real performance of the university, and an improvement of the quality
assessment of composite indicators used to rank.
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1. Introduccion

En los ultimos anos resulta evidente el fuerte incremento que se ha producido
en la atencién prestada a los rankings de instituciones de ensenanza superior.
La internacionalizacién de la educacién superior y especificamente en Europa, la
evolucién del Espacio Europeo de Educacién Superior (EEES), han estimulado la
necesidad de evaluar y establecer comparaciones entre las instituciones y paises
(benchmarking). En este contexto, los rankings o las tablas de clasificacién tratan
de ser una herramienta de ayuda para la toma de decisiones a distintos grupos
de interés como los estudiantes, sus familias, los investigadores y profesores, las
empresas o las propias universidades.

Hoy en dia, existe un gran nimero de rankings nacionales e internacionales

(Webster, 2001; Pike, 2004; Dill y Soo, 2004; Usher y Savino, 2007; Chen y Liu,
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2008; Harvey, 2008; Aguillo y otros, 2010; Bastedo y Bowman, 2010) y, a pesar de
que han generado numerosas criticas, es indudable que los rankings representan
cada vez mas un factor de impacto en nuestra sociedad. La dificultad que entrana
una correcta identificacion y seleccion de los indicadores sobre los que construir
un ranking, la normalizacién de los datos, la ponderacién de los indicadores o,
probablemente lo que supone la mayor dificultad, esto es, la metodologia para
elaborar indicadores compuestos (o indicadores sintéticos), constituye una im-
portante limitacién de los rankings (EUA Report on Rankings, 2011). Construir
un indicador compuesto requiere seguir principios estadisticamente fundamenta-
dos y procedimientos transparentes (Saltelli y otros, 2004).

Existen diferentes formas para agregar los indicadores simples y construir un
indicador compuesto o sintético: Promediar las posiciones que ocupan las insti-
tuciones en cada uno de los indicadores simples (es el procedimiento més simple
y es independiente de los outliers, sin embargo pierde informacién de los niveles
que alcanza cada institucién); Contar los indicadores que superan o exceden un
umbral dado (este procedimiento es independiente de los outliers, sin embargo se
pierde informacién de los valores absolutos); Agregacion lineal (es el procedimien-
to més utilizado (Shangai Jiao Tong University ranking-ARWU, Times Higher
Education Supplement ranking-THE-QS, Web Ranking of World Universities-
WR, Higher Education and Accreditacion Council of Taiwan ranking-HEEACT),
y requiere la normalizacién de los datos y el cédlculo de los pesos que se asignan a
cada uno de los indicadores simples); y Agregacién geométrica (al igual que con
la agregacién lineal, requiere la normalizacion de los datos y el calculo de pesos,
sin embargo, si se desea que haya compensacién entre indicadores este método
no es adecuado).

Con relacién a la definicién de los pesos, éstos se pueden obtener: (1) a
partir de criterios matemadticos/estadisticos utilizando: Componentes principa-
les/Analisis de factores, Data Envelopment Analysis (DEA), Regresiones multi-
ples o utilizando modelos de componentes no observados, entre otros, y (2) en
funcién de la opinién de expertos: por asignacion directa de expertos, ponde-
rando sobre la base de la distancia a los objetivos planteados, o bien, utilizando
metodologias como el Analytic Hierarchy Process (AHP). Independientemente
del criterio utilizado para establecer los pesos que se asignan a los indicado-
res simples, lo que resulta metodolégicamente necesario es disponer de técnicas
adecuadas para evaluar la sensibilidad frente a cambios, de los procedimientos
adoptados (Saisana y otros, 2005; Saisana y D’Hombres, 2008). Pequetios cam-
bios de la arquitectura del indicador compuesto pueden dar lugar a grandes
distorsiones en las posiciones que una institucién alcanza en el ranking.

Teniendo en cuenta todas estas consideraciones, con sus ventajas y limita-
ciones, este trabajo propone la construccion de indicadores compuestos robustos
como combinaciones lineales ponderadas de indicadores simples, donde los pesos
se generan utilizando técnicas de simulacion estocastica. El principal benefi-



101 M. Benito, R. Romera

cio de esta herramienta es conocer como pueden variar las posiciones que una
institucién ocupa en un ranking cuando introducimos pequenos cambios en la
asignacién de pesos de los indicadores simples.

2. Metodologia para construir un ranking de universidades
robusto

Definimos como IC; el indicador compuesto para una institucién i, calcu-
lado como una funcién lineal ponderada de un total de p indicadores simples
normalizados Iy, ..., I;, con pesos wi, ..., wy,

P
J=1

Sea x;; el valor del indicador simple X; para la institucién ¢ . Para normalizar
los datos, los dos procedimientos que se utilizan en la practica son: (i) re-escalar
los datos o (ii) estandarizarlos. Asi, los p indicadores simples normalizados se
calculan como,

. Tij Tij — mini {‘TU}
[oo— "W I, — Zh T PR AT
(@) L max; {z;;}’ R rango{X,}

x;; — mediana {X;}

() Ty = desviaciontipica {X;}
respectivamente. Una vez normalizados los datos, las instituciones se ordenan
segin los valores del indicador compuesto IC; (2.1).

Desde el punto de vista metodolégico, se puede observar que el vector de pesos
de los indicadores simples (w1, ..., w,) estd compuesto por valores no-negativos
w; tales que

> wi=1 (2.2)

Estos pesos relativos definen la importancia que tiene cada indicador simple X
en la combinacién lineal convexa (2.1). A partir de aqui, proponemos considerar
perturbaciones para cada peso w; sumando o restando pequenas cantidades alea-
torias que toman valores en el rango (0, s), donde s es elegido arbitrariamente de
acuerdo con la restriccién 0 < s < wj, para todo j, y tal que (2.2) se satisface.
Técnicamente, para cada w; generamos un ntiimero m de valores uniformes sobre
el intervalo (w; — s, w; + s) y para cada vector de pesos generado que satisface
(2.2) evaluamos los valores del indicador compuesto I'C;. La seleccién del valor
optimo del parametro s se ha realizado mediante un estudio de simulacién ob-
teniendo que los valores éptimos son s = 0,20 x w; 6 s = 0,25 x w; (Benito y
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Romera, 2011).

La aplicacién reiterada del procedimiento anterior, nos lleva a la obtencién de
un cierto ntimero de vectores de pesos, sea éste m, para los que la restriccion (2.2)
se satisface. Esto significa que para cada institucién disponemos de m rankings.
Nuestra propuesta es generar a partir de ellos un ranking robusto a cambios
en las especificaciones iniciales de los pesos. Para cada institucién, en lugar de
utilizar el ranking promedio (promedio de los m indicadores compuestos 1C}),
proponemos considerar la mediana y el rango [5° —percentil, 95°—percentil] de la
distribucién de estos m rankings. Es importante destacar que la informacion que
proporciona el intervalo [5° — percentil, 95° — percentil| representa las posiciones
esperadas de las instituciones en el ranking excluyendo el 5 % inferior y superior
de la distribucion. El proceso de simulacién se lleva a cabo de acuerdo con un
procedimiento de Monte Carlo (véase Algoritmo 1 del Anexo 1).

Desde el punto de vista geométrico, los vectores de pesos que consideramos
son puntos generados aleatoriamente en R? tales que estdn en la interseccién
entre el hipercubo p—dimensional y el simplex p — 1 en R?. No obstante, se pue-
den considerar diferentes técnicas de perturbaciéon. Es importante destacar que
diferentes patrones de variabilidad en los pesos generan diferentes formas geomé-
tricas en el procedimiento de simulaciéon de Monte Carlo. De forma alternativa,
proponemos por ejemplo, considerar como perturbaciones aleatorias del vector
de pesos inicial w(0), los vectores que pertenecen a la hipersuperficie obtenida
como interseccién de una esfera centrada en el punto w(0) y radio s y el p — 1
simplex en RP. Este algoritmo esta basado en la metodologia de Cook (1975)
y Marsaglia (1972) (véase Algoritmo 2 del Anexo 1). De forma complementa-
ria a los algoritmos propuestos, podria ser informativo incluir alguna restriccién
adicional en cualquiera de las dimensiones (cada dimensién corresponde a un
indicador simple). Como ejemplo, si segin la opinién de expertos en educacién
superior se recomienda que un determinado indicador simple haya de tener un
peso superior a un determinado umbral, el algoritmo de simulaciéon podria in-
cluir una restriccién sobre dicho peso. O si estamos interesados en asumir que
la importancia relativa del segundo indicador simple ha de ser el doble que la
del primer indicador simple, esto equivaldria a incluir la restriccién we = 2w; en
el algoritmo de simulacion, es decir, el plano wy — 2w; = 0, generando asi una
nueva forma geométrica.

Para determinar el vector de pesos inicial w(0) vamos a asumir que no
existe informacion externa sobre la importancia relativa que tiene cada indicador
simple. En este contexto, en ausencia de opiniones de expertos y de modelos
estadisticos, el vector de pesos inicial se calcula como w(0) = (1/p,...,1/p)
siguiendo el principio de uniformidad (caso no informativo). Esencialmente, el
verdadero impacto que tiene cada indicador simple para reflejar la calidad de
una institucién es muy dificil de cuantificar objetivamente, asi, una alternativa
interesante es asumir que todos los indicadores simples tienen el mismo impacto
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en el ranking y generar pequenas perturbaciones aleatorias alrededor del vector
de pesos inicial uniforme. Bajo este procedimiento de simulacion se obtiene una
pluralidad de escenarios que representan un amplio rango de pesos, que siguiendo
nuestro procedimiento permite obtener un ranking robusto.

La introduccién de técnicas de simulacién aleatoria que proponemos, es
el punto clave para eliminar el sesgo en la seleccién de pesos que aparece en todos
los rankings de universidades que se utilizan actualmente, y ofrece, ademads, una
forma sencilla de comparar universidades de una forma robusta bajo un gran
abanico de escenarios. Ademds, proponemos considerar para cada institucién los
percentiles 5, 50 y 95 de la distribucién de sus m rankings, y asi evaluar como
pequenos cambios en la estructura de pesos puede modificar las posiciones que
las instituciones alcanzan en el ranking.

3. Aplicacién

Para ilustrar la metodologia propuesta, se ha elaborado un ranking de las
universidades ptiblicas presenciales espanolas utilizando una serie de indicadores
que segin el Informe CYD (Fundacién CYD, 2010) se consideran significativos
y explicativos para evaluar la calidad investigadora de las universidades espano-
las. El ranking elaborado en el Informe CYD propone un indicador compuesto
consistente en la “posicién promedio” de las posiciones de la universidad en los
ranking construidos para los indicadores simples considerados. Para ello se cal-
cula la suma de las posiciones de cada universidad en cada uno de los rankings de
los indicadores simples utilizados, y se divide por el nimero de indicadores sim-
ples. Las universidades se ordenan posteriormente segtin este indice compuesto.
Los datos que utiliza proceden de la publicaciéon de la Conferencia de Rectores
de Universidades Espafiolas (CRUE), “La universidad espafiola en cifras 20107,
y se refiere al curso académico 2008-2009.

Los indicadores que CYD utiliza para aproximar la calidad investigadora son
seis: Porcentaje entre el personal docente e investigador, equivalente a tiempo
completo (PDI-ETC) con el titulo de doctor respecto al total del PDI-ETC;
porcentaje de profesores que no ha solicitado nunca un sexenio de investigacién
o que, habiéndolo solicitado, no le ha sido concedido; valor medio de tramos
concedidos por profesor; niimero de tesis realizadas relativizado por el ntimero de
doctores de la universidad; niimero de articulos publicados en revistas espanolas
o extranjeras que son incluidas en el Journal Citation Report (JCR) del Institute
of Scientific Information (IST), o bases de datos similares en el periodo 2000-2009,
respecto del total de personal docente e investigador a tiempo completo (PDI-
ETC); e ingresos de I+D por PDI-ETC.

La Tabla 1 reproduce el ranking de universidades espanolas en el dambito
de la calidad investigadora elaborado por el Informe CYD 2010, y presenta el
resultado del ranking robusto que proponemos. La primera columna muestra la
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“posicién promedio” ocupada por las instituciones en el conjunto de indicadores
utilizado, la segunda columna muestra la posicién en el ranking segtin el indicador
compuesto utilizando pesos uniformes, y la tercera y cuarta columna muestran
la posicién mediana (percentil 50) y los percentiles 5 y 95 de la distribucién de
sus rankings cuando se generan pesos aleatorios, respectivamente.

A partir de los resultados obtenidos, surgen algunas observaciones intere-
santes. En primer lugar, las dos universidades que claramente lideran ambos
rankings que aproxima su calidad investigadora son la Universidad Auténoma
de Madrid y la Universidad Auténoma de Barcelona. Las siguientes posiciones las
ocupan las universidades Pompeu Fabra, Santiago de Compostela y Barcelona.
Estas cinco universidades estan en las 5 primeras posiciones de ambos rankings.
En segundo lugar, vamos a explicar con un par de casos, las variaciones signifi-
cativas entre las posiciones obtenidas en ambos rankings. La UC3M y la Rovira
i Virgili comparten un mismo efecto penalizador en el ranking de CYD frente
al ranking robusto. Asi, se observa, por ejemplo, cémo la Universidad Rovira i
Virgili, pasa de la posicién 11 en el ranking elaborado por CYD (promediando
posiciones en los rankings de indicadores simples) a la posicién 7 con el ranking
robusto. La razén de este hecho es que la “posicién promedio” que utiliza el
ranking elaborado por CYD penaliza las buenas posiciones que ésta universidad
presenta en los indicadores simples que la sitian entre la 4* y 7% posicién. El
ranking robusto no promedia posiciones, evalua distancias relativas a las univer-
sidades que alcanzan las mejores puntuaciones en cada uno de los indicadores
simples. Por tanto, al promediar estas distancias, este efecto “penalizador” es
menor, incluso en el caso de estar en una posicion intermedia, si el valor que
alcanza la institucién en un indicador (o varios) es similar al de las instituciones
que la preceden. Se puede observar que al introducir perturbaciones aleatorias
sobre los pesos del indicador compuesto, la Universidad Rovira i Virgili perma-
nece entre la 6* y 7% posicién del ranking robusto. El efecto contrario se observa
para la Universidad de Granada, que perderia la 9% posiciéon segun el ranking
elaborado por CYD, pasando a una clara posicion 13% en el ranking robusto. En
este caso, el indicador simple que mas penaliza a esta institucién en el ranking
robusto es el que mide los ingresos de I+D obtenidos por PDI-ETC en relacién
con la universidad que mas ingresos obtuvo, que con 37.816€ por profesor, fue la
Universidad Politécnica de Madrid. La Universidad de Granada obtuvo 14.035€,
alcanzando la posicién 28 en este indicador simple en el ranking de CYD. En el
resto de indicadores simples de CYD, la Universidad de Granada fluctia entre
las posiciones 4 y 16. Es de hacer notar que el vector inicial de pesos seleccionado
en esta aplicacion es el uniforme. Esto significa que no hay preferencias iniciales
establecidas sobre los indicadores simples, siendo uno de ellos esta medida de la
capacidad de captacién de financiacién externa de la institucién por parte de sus
investigadores. De existir preferencias iniciales, éstas se deberian reflejar en una
ponderacién inicial de los indicadores simples distinta de la uniforme.
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RANKING CYD RANKING ROBUSTO
UNIVERSIDAD POSICION POSICION POSICION POSICION
PROMEDIO PESOS MEDIANA RANGO [p5,p95]
UNIFORMES
UAM 1 1 1 1, 1]
UAB 2 2 2 [2, 2]
UPF 5 3 3 3, 3]
SANTIAGO 3 4 4 4, 4]
UB 4 5 5 5, 5]
CANTABRIA 8 6 6 6, 8]
ROVIRA 11 7 7 6, 7]
ucM 6 8 8 [7, 8]
UC3M 18 9 9 [9, 11]
CORDOBA 7 10 11 [10 , 12]
uPC 15 11 11 9, 12]
VALENCIA 10 12 10 [9,12]
GRANADA 9 13 13 [13, 13]
OVIEDO 12 14 14 [14 , 14]
ELCHE 13 15 15 [15 , 16]
UPVv 27 16 16 [15 , 18]
VIGO 17 17 18 [17 , 19]
MURCIA 20 18 18 [16 , 19]
UAH 14 19 18 [16 , 19]
SEVILLA 16 20 20 [20 , 21]
ZARAGOZA 19 21 21 [21, 22]
ISLAS BALEARES 25 22 22 [20 , 23]
LLEIDA 28 23 23 [22 , 25]
ALMERIA 21 24 25 [23 , 26]
JAUME 1 23 25 26 [24 , 28]
UuPM 43 26 27 [24 , 31]
UPO 22 27 25 [24 , 27]
EXTREMADURA 32 28 28 [27 , 29]
MALAGA 26 29 29 [27 , 30]
SALAMANCA 24 30 30 [27 , 32]
LA LAGUNA 30 31 30 [29 , 31]
PUBLICA NAVARRA 29 32 32 [31, 33]
LEON 31 33 33 32, 33]
ALICANTE 33 34 34 [34 , 34]
CASTILLA LA MANCHA 38 35 35 [35 , 35]
PAIS VASCO 35 36 36 [36 , 37]
POLITECNICA DE CARTAGENA 34 37 37 [36 , 37]
CADIZ 40 38 39 [38 , 40]
CORUNA 39 39 40 [38 , 40]
VALLADOLID 37 40 38 [38 , 40]
GIRONA 42 41 41 [41 , 42]
JAEN 36 42 42 [41 , 42]
RIOJA 41 43 43 [43 , 43]
URJC 44 44 44 [44 , 44]
HUELVA 45 45 45 [45 , 45]
LAS PALMAS DE GRAN CANARIA 47 46 46 [46 , 46]
BURGOS 46 a7 47 [47 , 47]

Tabla 1: Ranking de universidades':? piblicas presenciales en el indicador
compuesto que aproxima la calidad investigadora. Curso académico 2008-09.

4. Conclusiones

Los indicadores compuestos o sintéticos proporcionan una ‘imagen de con-
texto’ que focaliza y facilita la interpretacion y la sintesis de un conjunto de
estadisticas e indicadores. En el &mbito de los rankings universitarios, estos sus-
citan un gran interés ya que al asumir la comparabilidad (benchmark) entre las
instituciones, atraen el interés del publico. Sin embargo, elaborar un indicador
compuesto requiere incorporar criterios estadisticos que aporten robustez a los
resultados del ranking.

Combinar la simulacién estocastica para generar perturbaciones aleatorias

IUniversidades ordenadas segtin la posicién obtenida en el ranking utilizando pesos unifor-
mes.

?Las universidades en cursiva tienen algtn indicador con datos que se refieren al curso
2006-07 (al no estar disponible el curso 2008-09).
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alrededor de cualquier vector de pesos inicial y ordenar las instituciones en un
intervalo de valores proporciona un complemento robusto y transparente a otros
modelos de rankings de universidades. Creemos que ordenar las instituciones
utilizando una distribucién de valores en lugar de utilizar un tinico nimero aporta
mayor fiabilidad y realismo para comparar universidades.

En la aplicacion al sistema ptblico universitario espanol, hemos asumido im-
plicitamente que no existe informacion externa sobre el vector de pesos inicial
sobre el cual generamos las perturbaciones aleatorias. En situaciones donde re-
sulte relevante incorporar informacion externa, se pueden incluir restricciones
adicionales en el algoritmo de simulacion, o incluso partir de un vector de pesos
inicial en funcién de la opinién de expertos o de otros criterios (por ejemplo,
medir la importancia relativa de un indicador simple en términos de la contribu-
cién de su varianza a la variabilidad total del conjunto de indicadores utilizados).
Esencialmente, bajo una situacion donde la incertidumbre se incorpora en los pe-
sos de los indicadores simples y las universidades se ordenan sobre una pluralidad
de escenarios posibles, nuestra propuesta contribuye en la linea de reducir la in-
certidumbre que generalmente se asocia con una tnica posicién, como sucede en
la mayoria de los rankings de universidades.
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ANEXO 1. Técnicas de simulacién de Monte Carlo

Algoritmo 1
(a) Sea w(0) = (w1, ..., wp). Fijamos un radio s y un tamano de muestra m.

(b) Generamos p — 1 valores uniformes wi (1), ..., w,—1(1) sobre los intervalos
(w1 —s,w1 + 5), (w2 — s, w2 + 5), .., (Wp—1 — S, wp—1 + ), respectivamente.

p—1
(c) Si(1-— lej(l) ) € (wp — s,w, + s) entonces aceptamos el vector de
j:

p—1
pesos w(l) = (w1 (1), ...,wp—1(1),1 — > w,;(1) ), en otro caso rechazamos.
j=1

(d) Repetir los pasos (b) y (c) para obtener los vectores de pesos w(1), ..., w(m).

La Figura 1 muestra la superficie correspondiente en R* para el vector de
pesos inicial w(0) = (1/3,1/3,1/3) cuando las perturbaciones se han generado
alrededor de este vector con s = 0,2 x wj, segtin el Algoritmo 1.

0.5
0.45 —

0.4 —

0.35

w3

0.3~

0.25

0.2~

Figura 1: Puntos generados aleatoriamente para el vector de pesos inicial w(0) =
(1/3,1/3,1/3) tales que pertenecen a la interseccién generada por el hipercubo
tridimensional y el 2-simplex en 3.
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Algoritmo 2

(a) Sea w(0) = (w1, ..., wp). Fijamos un radio s y un tamano de muestra m.

(b) Generamos p valores uniformes ws (1), ..., w,(1) sobre los intervalos (wq —
s,wi + s), (w2 — s, w2 + 5), ..., (W, — $, wp + s), respectivamente.

(c) Si (w1(1))® + ... + (wp(1))* < 8% y wi(1) + ... + wy(1) = 1, entonces
w(l) = (wi(1),...,wp(1)), en otro caso rechazamos y volvemos a seleccionar p
valores uniformes siguiendo el paso (b).

(d) Repetir los pasos (b) y (c) para obtener los vectores de pesos w(1), ..., w(m).
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