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Resumen

En este articulo se aplica el analisis envolvente de datos (DEA) como herramienta
para la medicion de productividad y posterior clasificacion de los grupos de in-
vestigacion colombianos. Para llevar a cabo dicha clasificacion se implementaron
modelos DEA basados en supereficiencia y eficiencia cruzada combinados con ana-
lisis de conglomerados. Los modelos propuestos se aplicaron al caso de los grupos
de investigacion de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Antioquia con
resultados prometedores.
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Abstract

Data Envelopment Analysis (DEA) is presented as a tool for productivity assessment
and classification of research groups. DEA models based on super-efficiency and cross
efficiency together with cluster analysis for this classification were implemented.
The proposed models were applied in the case of the Engineering research groups
at Universidad de Antioquia.
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Introduccion

Desde el afio 2004, Colciencias —Instituto Co-
lombiano para el Desarrollo de la Ciencia y la
Tecnologia Francisco José de Caldas— viene
realizando la clasificacion de los grupos de inves-
tigacion colombianos usando el indice ScientiCol
[1] el cual mide y pondera la produccion de los
diferentes grupos de investigacion en tres grandes
categorias: productos o resultados que generan
nuevo conocimiento (articulos de investigacion,
libros de investigacion, productos o procesos
tecnologicos patentados o registrados, etc.), pro-
ductos relacionados con formacion de investiga-
dores (tesis y trabajos de grado; y participacion en
programas académicos de posgrado) y productos
relacionados con la apropiacién social del cono-
cimiento (servicios técnicos o consultoria cualifi-
cada, productos de divulgacion o popularizacion
de resultados de investigacion).

Este tipo de politicas han generado una dinamica
importante en los grupos de investigacion; para
junio de 2006, 2.057 grupos habian sido recono-
cidos oficialmente, y de estos el 86% estaba cla-
sificado en alguna de las tres categorias que usa
Colciencias para evaluar la madurez y produccion
de un grupo de investigacion (A, B o C) [2].

Sin embargo, al analizar el indice utilizado
aparecen algunas objeciones de miembros de la
comunidad académica nacional [3]: no se inclu-
ye el nimero de miembros de un grupo en los
calculos, el umbral definido para clasificar en las
tres categorias es demasiado bajo y no permite
clasificar realmente los grupos que estén por
encima de éste, no es claro por qué se incluyen
dos veces los productos de mayor calidad (tipo
A) y no se considera la citacion de los productos
de nuevo conocimiento.

En el indice también es necesario revisar: la nece-
sidad de fijar ponderaciones a priori, la ausencia
de informacion que permita a los grupos conocer
los productos en los que deberian mejorar para
clasificarse mejor y la ausencia de estrategias
que identifiquen grupos de investigacion sobre-
salientes que puedan ser tomados como referen-

cia. Finalmente, el origen del umbral (fijo) para
clasificar los grupos en las diferentes categorias
(“‘un grupo tipico de cuatro investigadores y una
produccion equivalente de dos articulos de alto
nivel tipo A” [1]), que no toma en cuenta la in-
formacién de los grupos por evaluar, puede hacer
que se convierta en una meta subvalorada facil de
cumplir, como parece segun el analisis realizado
por Duitama [3]. Con metodologias alternativas
como las que se proponen en este articulo se
pueden resolver algunas de estas objeciones.

El analisis envolvente de datos (DEA) se ha utili-
zado ampliamente para la medicion de eficiencia
en el ambito académico y educativo. En este arti-
culo se analiza su utilidad como alternativa para
la clasificacion de los grupos de investigacion
colombianos. Para ello se aplicaron algunos de los
modelos de clasificacion tradicionales de DEA al
caso de los grupos de investigacion de la Facultad
de Ingenieria de la Universidad de Antioquia.

Este articulo estd organizado de la siguiente
manera: inicialmente se introduce DEA y se
presentan los trabajos previos relacionados con
la medicidon de productividad investigativa y
académica; luego se describen las metodologias
empleadas en DEA para clasificar las unidades
organizacionales evaluadas y se presentan los
resultados de una prueba piloto de dichas meto-
dologias aplicadas en la clasificacion de los gru-
pos de investigacion de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad de Antioquia, y finalmente en
la seccion cinco se presentan las conclusiones,
posibles extensiones y oportunidades de inves-
tigacion futura.

Revision de la literatura

El analisis envolvente de datos, conocido como
DEA (del inglés Data Envelopment Analysis) es
una técnica no paramétrica para la medicion de la
eficiencia relativa de unidades organizacionales
en situaciones donde existen multiples entradas
y salidas. Los origenes de DEA se remontan a
los afios 70, cuando A. Charnes, W. W. Cooper
y E. Rhodes [4] desarrollaron la técnica. Desde
su introduccion la investigacion en DEA ha sido



prolifica, tanto en el ambito tedrico como apli-
cado, en la bibliografia disponible [5] se cuentan
mas de 2.000 trabajos en diversas areas, tales
como: medicidn de procesos logisticos, seleccion
de equipos industriales, regulacion de servicios
publicos, estudios sectoriales, entre otras.

Las entidades que son evaluadas con DEA se
conocen como DMU (Decision Making Units),
término que permite referirse a un grupo amplio
de unidades organizacionales que pueden ser
divisiones de una organizacion, empresas, entes
territoriales e incluso paises. Supongase que se
van a evaluar n DMU, cada una consume dife-
rentes cantidades de las m entradas para producir
s salidas. La DMU j consume la cantidad x;; de la
entrada i y produce la cantidad y,; de la salida r.

Para medir el desempefio de la DMU o se resuelve
un problema de optimizacion, que busca maximi-
zar larazon de sus salidas entre sus entradas. Como
se tienen multiples entradas y multiples salidas se
construye una salida virtual y una entrada virtual
usando ponderaciones u, y v; para cada salida y
cada entrada, respectivamente. Adicionalmente,
como es usual en la medicion del desempeiio,
ninguna DMU (incluida la DMU o) puede tener
una eficiencia mayor al 100%. Se tiene entonces,
el siguiente problema de optimizacién:

duy,

max /s, =-—— (1)
o Evixio
i=l
Sujeto a:

Euryrj
=L <1 j=1..m 2)
zvixio

i=1

Al modelo descrito por las expresiones 1 y 2 se
le conoce como modelo CCR, en forma de razon,
por la expresion utilizada en su funcion objetivo
y restricciones. El programa fraccional 1-2 puede
linealizarse transformandose en uno de programa
lineal, resultando el siguiente modelo:

max 4, Zuy A3)
r=1
Sujeto a:
i‘%xw =1 4)
=
élu,yrj < gvixij j=1 .. ,n (5)
u, 20, r=1,...,s (6)
v, 20, i=1,..,m 7

A este segundo modelo se le conoce como CCR
en el espacio de los multiplicadores, donde las
variables de decision son los valores de u y v que
seran utilizados para ponderar cada una de las
entradas y salidas en la construccion de la entrada
y la salida virtual de la expresion 1. El programa
lineal formulado en 3-7 tiene un problema dual
asociado:

min 0, =0 3
Sujeto a:

ik}.xa <6x,, i=1..,m )
j=1

i{k}.yd zy r=1,..,s (10)
i=

A, 20, j=1,...,n (11)
0 libre (12)

Este ultimo modelo de DEA es conocido como
CCR en el espacio de la envolvente, en ¢l se
mide el desempefio de la DMU o (0 ) como la
contraccion radial de las entradas que es posible
realizar (9) garantizando que se obtiene un nivel
minimo de salidas (10) Para lograrlo se utiliza una
DMU virtual que es una combinacion lineal de
las entradas (9) y salidas (10) de todas las DMU,
construida usando las variables A ; (11).



Los modelos de DEA descritos previamente se
caracterizan por estar orientados a entradas, ya
que la mejora en el desempefio se logra con-
trayendo las entradas (9). También es posible
obtener un modelo DEA orientado a las salidas,
el cual se obtiene minimizando el inverso de la
expresion 1. Una transformacion similar a la
realizada al modelo 1-2 da lugar al siguiente
programa lineal:

minqo . zvioxio (13)
i=1
Sujeto a:
>uy, =1 (14)
r=1

J=L...n (15)

S m
zuryrj < zvixij
r=1 i=1

so,S (16)

s (17)

El programa lineal 13-17 se conoce como CCR
orientado a salidas (CCR-O) en el espacio de los
multiplicadores. Es interesante ver como para
orientar la evaluacion a salidas no es necesario
realizar transformacion alguna a los datos. El pro-
blema dual asociado con el modelo 13-17 es:

max m, =M (18)
Sujeto a:

zx]_xi].Sxm, i=L..,m (19)
=1

YAy, 2Ny, r=1..,s (20)
7=l

A, 20, j=1...,n (21)
M libre (22)

El modelo 18-22 se conoce como CCR orientado
a salidas en el espacio de la envolvente, y busca
maximizar la salida que se puede obtener dado
un nivel maximo de entradas.

Existen otros modelos de DEA en los cuales se
exploran rendimientos variables a escala, en-
tradas no discrecionales, salidas no deseables y
muchas otras alternativas. El lector interesado en
ampliar el conocimiento relacionado con DEA,
sus modelos basicos, fundamentos y aplicacion
puede recurrir a la referencia [5].

DEA para la medicion de eficiencia
de unidades académicas

DEA se ha utilizado ampliamente en el sector
publico y privado nacional e internacional. Al-
gunas de las aplicaciones mas importantes en el
ambito universitario han permitido la medicion
de la eficiencia y comparacion de departamentos
académicos [6], universidades [7] y proyectos
o grupos de investigacion [8, 9, 11, 12], entre
otros.

Johnes y Johnes [8] utilizaron DEA para compa-
rar y evaluar el desempefio investigativo de los
departamentos de economia del Reino Unido,
el modelo utilizado considera como salidas las
publicaciones de los miembros de los departa-
mentos en diferentes revistas académicas y como
entradas el nimero de profesores, se realizaron
estudios con mas entradas y salidas demostran-
dose que la metodologia es bastante robusta en
cuanto a la eleccion de los datos (entradas y
salidas). También se discute el impacto que tiene
la financiacion externa en la medicion de la efi-
ciencia y su consideracion como entrada o como
salida. Ademas se realizaron comparaciones con
los resultados obtenidos por el UFC (University
Funding Council) con correlaciones aceptables.

Korhonen et al. [9] usaron DEA para medir la
eficiencia investigativa de los departamentos
de la Escuela de Economia y Administracion de
Negocios de Helsinki. Para realizar el analisis se
definieron cinco criterios para evaluar la investi-
gacion: calidad de la investigacion, actividades



de investigacion, impacto de la investigacion,
educacion de investigadores jovenes y actividad
en la comunidad cientifica. Para cada criterio
se utilizaron indicadores apropiados que fueron
ponderados usando el proceso analitico jerar-
quico [10]. Los modelos DEA utilizados tienen
retornos variables a escala y algunas extensiones
que permiten incorporar preferencias.

Guang y Wang [11] desarrollaron un nuevo mo-
delo de DEA que permite evaluar la eficiencia
de proyectos de investigacion en ciencias de la
informacion, el modelo fue utilizado para evaluar
21 proyectos de la Reptiblica Popular China. Como
entradas se utilizaron el tamafo de los grupos y
su presupuesto, como salidas se tomaron las pu-
blicaciones internacionales indexadas y algunos
indicadores de citacién de dichas publicaciones
(total de citas, citas promedio por articulo, etc.).
El modelo desarrollado permite evaluar las efi-
ciencias y clasificar los grupos de investigacion.
También se realizé un estudio de los grupos mas
eficientes para identificar las practicas de gestion
del conocimiento que utilizan.

Finalmente, Arenas et al. [12] aplicaron un mo-
delo basico de DEA a los grupos de investigacion
de la Universidad Tecnologica de Pereira. Las
entradas fueron el numero de investigadores
de cada grupo y las salidas los productos de
nuevo conocimiento. Los resultados obtenidos
se compararon con la clasificacion realizada por
Colciencias en 2004 con resultados similares. A
diferencia de los modelos presentados en este
articulo, los modelos utilizados en [12] son (en
principio) modelos que solo evaltian las DMU,
no son modelos con los que se puedan clasificar
los grupos evaluados (modelos para ranking y
clasificacion). Ademas, en [12] se comparo el
resultado de la eficiencia obtenida por medio
de un modelo basico de DEA con la clasificacion de
los grupos realizada por Colciencias, mientras
que en este articulo se propone la clasificacion
de los grupos primero evaluandolos, luego cla-
sificandolos por medio de modelos DEA para
ranking y finalmente agrupandolos con analisis
de conglomerados.

Modelos DEA para la clasificacion
de grupos de investigacion

El objetivo original de DEA es medir la eficiencia
relativa de las DMU; sin embargo, existen varios
métodos que extienden DEA para clasificar las
DMU [13]. Algunos métodos importantes son:
eficiencia cruzada [14], supereficiencia [15] y
benchmarking [16]. En este articulo se utilizan
dos métodos diferentes para clasificar las DMU:
eficiencia cruzada por ser el primero que se desa-
rrolld en DEA para clasificacion de las DMU y
porque con este se evalian las DMU no solo con
sus propios pesos sino también con los pesos de las
otras unidades, y supereficiencia por ser el método
mas implementado en sofiware comercial [13].
Estos dos métodos se describen a continuacion.

Eficiencia Cruzada

El método basado en la eficiencia cruzada fue el
primero de los enfoques desarrollados en DEA
para clasificar las DMU [14] y se ilustra amplia-
mente en Doyle y Green [17]. Este método calcu-
la los puntajes de DEA n veces para cada DMU,
utilizando para ello los pesos dptimos obtenidos
al evaluar cada una de las » DMU. Los resultados
pueden resumirse usando una matriz de eficiencia
cruzada, cuyos elementos se calculan aplicando
la expresion 23:

Z urkyrj

Ekayzlij j=17""n;k217 ""n (23)

m

2 Vit xu'
i=1

El valor de E,; se obtiene al evaluar la DMU j
con los pesos optimos para la DMU k. Asi, en
la diagonal de la matriz se tienen los valores de
eficiencia originales. El puntaje de eficiencia
cruzada para la DMU j se define como:

1 .
CE,=—) E,, j=1...n (24)

J
n-1 ke#j

Donde CE; es el promedio de las eficiencias
cruzadas obtenidas por la DMU j al utilizar los
pesos optimos de las demas DMU. El problema



de optimizacion 3-7 puede tener Optimos alter-
nos, con diferentes valores de u y v, esto hace
que puedan tenerse varios valores de eficiencia
cruzada. Para resolver esta situacion, una vez
evaluada la DMU o, se resuelve un segundo
problema de optimizacion que busca minimizar o
maximizar la suma de las eficiencias cruzadas de
las demas DMU, segun el enfoque que se escoja:
benevolente (max.) o agresivo (min.). En este
trabajo se decidio utilizar modelos de eficiencia
cruzada benevolentes orientados a salidas segiin
lo descrito por Doyle y Green [17]. Es razonable
pensar que la orientacion adecuada es a salidas,
ya que un grupo de investigacion ineficiente
dificilmente buscaria reducir sus recursos para
lograr la eficiencia y mejor buscaria aumentar
sus productos. La formulacion de dicho modelo
es la siguiente:

max Y (v, * Xy )=, * Xx)  (25)
r=1 s#£k i=1 sk

sujeto a:

N2V, Vi~ 2 Xuildss = O (26)
=1 i=l

Eykr vkr =1 (27)

r=1

zyﬂvkr—z.xﬁukiﬁo ji/{, j:l,“.,n (28)
=1 i=1

wy20,i=1 . ,m (29)
ve20, j=1 .. .n (30)

En este modelo 25-30 se busca encontrar los
pesos de las entradas y salidas tales que se maxi-
mice la funcién objetivo 25, la cual representa
el desempefio ponderado del conjunto de DMU,
excluyendo la unidad £. Las restricciones 26 y 27
garantizan que los pesos para las entradas y salidas
encontrados en el proceso de optimizacion estén
relacionados con la eficiencia simple de la DMU k
M ,t ) obtenida usando un modelo CCR orientado
a salidas, en 28 se garantiza que la eficiencia de

cadaDMU j, j # k seamenor o igual a uno, por
ultimo en 29 y 30 se garantiza la no negatividad
de las variables de decision.

Supereficiencia

Esta idea desarrollada por Andersen y Petersen
[15] consiste en eliminar del problema 1-2 la res-
triccion 2 correspondiente a la DMU en evalua-
cion o, esto hace posible que las DMU eficientes
obtengan valores de eficiencia superiores a uno.
Este método es utilizado para clasificar las DMU
eficientes y para detectar observaciones atipicas o
para realizar andlisis de sensibilidad. El modelo
que se utilizo en este trabajo es el siguiente:

max. m, (31)
sujeto a:
Y xl.].k]. <x, i=1...m (32)

NV, — zyyjkj <0 r=1...s (33)

j=lj#o
A;20 j=1,.. ,n (34)

N, libre (35)

La base para este modelo es un CCR orientado
a salidas en el espacio de la envolvente, en éste,
la eficiencia | no tiene que cumplir con la res-
triccion M =1. Para las DMU ineficientes, se
tomaron los valores de eficiencia como puntaje
de clasificacion.

Prueba piloto: clasificacion

de los grupos de investigacion
de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad de Antioquia
con DEA

En total se recopilaron los datos de los 16 grupos
de investigacion de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad de Antioquia, que estaban clasifica-
dos en alguna categoria A, B o C de Colciencias



en el mes de noviembre de 2006. Siendo este un
estudio piloto de la metodologia se prefirio elimi-
nar lar referencias explicitas a los nombres de los
grupos de investigacion (usando letras mayuscu-
las para identificarlos). La informacion utilizada
corresponde a laregistrada en el GrupLAC [18]
de cada uno de los grupos de investigacion.

Para probar las metodologias basadas en DEA
como herramienta para clasificar grupos de in-
vestigacion se utilizaron los modelos descritos
anteriormente. Los modelos de optimizacion
necesarios fueron implementados usando la
herramienta para analisis envolvente de datos
desarrollada por Restrepo y Villegas [19]; esta
herramienta utiliza el Toolbox de optimizacion de
Maltab®, su disefio permite ampliar los modelos
basicos de DEA, para incluir las extensiones tal
como se hizo en este trabajo con los modelos de
eficiencia cruzada y supereficiencia.

A diferencia del enfoque utilizado por Colcien-
cias que solo evaltia segtn los productos de cada
grupo, en este trabajo se utilizaron el tamafio y la
experiencia como entradas. Para medir el tamafio
se uso el nimero de integrantes; para medir la
experiencia se utilizo el nimero de afios desde su
creacion. Esto supone que a un grupo de mayor
tamafio o con mayor trayectoria se le exigira una
mayor cantidad de productos que a un grupo
pequeiio o con menor experiencia.

Se utilizaron cinco salidas diferentes; tres para
medir la produccion de conocimiento: articulos de
investigacion, capitulos de libro y libros de inves-
tigacion, una para medir la formacion de nuevos
investigadores: tesis y trabajos de grado y una para
reunir los productos relacionados con la apropiacion
social del conocimiento: productos de divulgacion
o popularizacion de resultados de investigacion.
La informacion correspondiente a los 16 grupos de
investigacion se resume en la tabla 1.

Se realizd un andlisis de correlacion entre las
variables de entrada y salida. Los resultados se
encuentran en la tabla 2, y en ella se puede ob-
servar que aunque algunas correlaciones son altas
por ejemplo la de articulos de investigacion con

tesis y trabajos de grado, aunque las dos variables
miden dimensiones de la investigacion diferentes
y se considera conveniente conservarlas, en los
modelos posteriores de clasificacion se analizara
el impacto que pueda tener la eliminacion de
algunas de ellas. [gualmente, la baja correlacion
entre las variables de entrada (nimero de inte-
grantes y afos de actividad) sustenta la utilizacion
de ambas.

Inicialmente, para evaluar la eficiencia de los
16 grupos de investigacion se utilizé un modelo
CCR orientado a salidas en el espacio de la en-
volvente con retornos constantes a escala, ya que
los modelos con retornos variables a escala pre-
sentan problemas de infactibilidad al momento
de realizar la clasificacion de las DMU con supe-
reficiencia [20]. Se eligio la orientacion a salidas
porque en el caso de los grupos de investigacion
es mejor que aumenten su produccion (salidas) en
vez de reducir sus entradas, ademas si se trabaja
con un modelo CCR el resultado de la eficiencia
es el mismo sin importar la orientacion.

En el modelo se consideraron todas las entradas y
salidas propuestas. Los resultados se presentan en
la tabla 3, donde la primera columna corresponde
al nombre del grupo, la segunda a la eficiencia
obtenida y la tercera a los grupos de investigacion
utilizados en la combinacion lineal que evalia
al grupo de investigacion con sus respectivos
%; (lo que se conoce en DEA como conjunto de
referencia). La evaluaciéon fue realizada con la
herramienta para DEA en Matlab® desarrollada
por Restrepo y Villegas [19].

Un 56,3% (9) de los grupos evaluados resultaron
eficientes, y en total se present6 una eficiencia pro-
medio del 82,9%. Esta cantidad tan alta de grupos
eficientes debe tomarse con precaucion consideran-
do el reducido niimero de DMU disponibles.

Para que DEA tenga un mayor poder de discri-
minacion se recomienda tener un numero de
DMU de por lo menos dos veces el producto
del niimero de entradas y salidas consideradas,
si no, se corre el riesgo de que muchas de las
DMU sean evaluadas como eficientes, no porque
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Tabla 3 Resultados modelo CCR orientado a
salidas para los 16 grupos evaluados

Grupo Eficiencia Conjunto de Referencia

A 1,00 A (1,00)
B 1,00 B (1,00)

C 1,00 C (1,00)

D 1,00 D (1,00)

E 1,00 E (1,00)

F 0,35 B (0,05) D(0,18) G(0,37)
G 1,00 G (1,00)

H 1,00 H (1,00)

[ 0,55 G (0,41)

J 1,00 J (1,00)

K 0,68 G (0,21)

L 0,71 B (0,17) G (0,30)

M 0,95 D (0,02) G (0,56)

N 0,27 C(0,77) G (0,18)

o) 0,77 B (0,55)

P 1,00 P (1,00)

realmente lo sean sino por los pocos grados de
libertad que tiene el modelo [21]. En este caso
se tienen 16 y no se cumple con dicho criterio,
sin embargo se decidio continuar con el analisis
de la metodologia, ademas algunos modelos que
se analizaran mas adelante (con menos salidas)
si cumplen con esta recomendacion. Se espera
que en una prueba posterior se pueda cumplir
holgadamente este principio, para superar esta
limitacion y poder asegurar que DEA es una
buena herramienta para la evaluacion de los
grupos de investigacion.

Algunos grupos eficientes son mas importantes al
momento de evaluar los grupos ineficientes. Esto

se evidencia en el nimero de veces que aparecen
en el conjunto de referencia tabla 4. Los grupos
G, B y D sirven varias veces como referencia,
mientras que otros, que también fueron declara-
dos eficientes, no participan en la evaluacion de
los demaés (A, E, H, J y P). Esta podria ser una
primera herramienta para la clasificacion de los
grupos eficientes dandole una mejor clasificacion
a los grupos eficientes que aparecen mas veces
en la evaluacion de los demas. Es importante
resaltar aqui la primera ventaja de DEA sobre la
metodologia utilizada por Colciencias, en este
trabajo, no fue necesario fijar umbrales o crite-
rios de ponderacion previos para los productos.
El desempeio de un grupo ineficiente no se
determino con base en umbrales fijos y externos
sino con base en el desempefio de los grupos de
investigacion mas eficientes (que hacen parte de
la poblacién analizada).

Tabla 4 Grupos eficientes, conteo del numero
de apariciones en los conjuntos de referencia

Nuamero de veces

Grupo en los conjuntos Clasificacion
de referencia
G 6 1
B 3 2
D 2 3
C 1 4
A 0 5
E 0 5
H 0 5
J 0 5
P 0 5

Ademas a cada grupo de investigacion ineficiente
se le sugiere una combinacion de entradas X,y
salidas 3, necesaria para alcanzar la eficiencia
(lo que en DEA se conoce como proyeccion),
calculada con las expresiones 36 y 37:



*

)%iO:G*xio—s,-‘ 5 i=1 m (36)

5 s s

Vo=Vt r=1,..,s (37)
Donde S: y S ;" son los valores optimos de las
holguras obtenidos en la segunda fase de los

modelos DEA [5].

Siendo el modelo utilizado uno orientado a salidas
los valores mas importantes son las salidas necesa-
rias para lograr la eficiencia, los cuales se muestran
en la tabla 5. Asi, por ejemplo, el grupo M que

tiene una eficiencia del 95% deberia aumentar en
(aproximadamente) 11 el nimero de articulos de
investigacion, en 8 los productos de divulgacion y
en 10 las tesis y trabajos de grado, para ser evalua-
do como eficiente. Mientras que el grupo N, que
es el de menor eficiencia deberia casi cuadriplicar
su produccion en articulos, y aumentar todavia
mas el trabajo en divulgacion de sus resultados
(pasando de 5 a 74 productos de divulgacion o
popularizacion) y en formacion de investigadores
(pasando de 2 a 53 trabajos de grado).

Tabla 5 Grupos ineficientes: proyeccion a la frontera eficiente

Articulos de Capitulos Libros de Pr?ductoi Tesis y trabajos
P L . . o de divulgacion
Grupo Eficiencia investigacion de libro investigacion AN de grado
(proyeccion) (proyeccion) (proyeccion) 0 popularizacion (proyeccion)
(proyeccion)

M 0,95 35,56 6,10 0 43,80 39,35

(0] 0,77 50,73 9,00 0 61,36 56,45

L 0,71 33,82 6,00 0 40,91 37,64

K 0,68 14,32 0,68 0 30,28 12,48

I 0,55 25,36 4,50 0 30,68 28,23

F 0,35 32,56 3,35 0 48,55 33,60

N 0,27 50,81 5,76 0 73,77 53,01

Clasificacion de los grupos
de investigacion usando modelos
con supereficiencia

La tabla 6 resume los resultados obtenidos al apli-
car los modelos con supereficiencia descritos. Los
grupos que reciben un mayor puntaje (mejor clasi-
ficacion) son los grupos D, C y G (en ese orden),
grupos que también resultan bien evaluados si se
considera el nimero de veces que aparecen en el
conjunto de referencia de los grupos ineficientes.
Con este segundo método, aparece como importante
el grupo P. Luego aparece el grupo B que también
fue importante en el conteo de la tabla 4.

En un resultado similar al del conteo apare-
cen después los grupos eficientes E, H, J y A

y finalmente los grupos ineficientes segun su
eficiencia original (ya que en los modelos con
supereficiencia este resultado no cambia).

Clasificacion de los grupos de investigacion
usando eficiencia cruzada

Finalmente, se utilizd un modelo de eficiencia cru-
zada benevolente orientado a salidas. Notese, que la
eficiencia cruzada toma valores entre 0 y 1, siendo
mejores los valores cercanos a 1. Las eficiencias
cruzadas obtenidas se resumen en la tabla 7.

Nuevamente, los grupos G y B son clasificados
de primeros (algo que era de esperarse segin
lo observado cuando se realizo el conteo de la
tabla 4). Los grupos J y M que antes no tenian



Tabla 6 Resultados modelo DEA con
supereficiencia para los 16 grupos evaluados

Grupo Supereficiencia Clasificacion
D 2,12 1
C 1,74 2
G 1,50 3
P 1,38 4
B 1,29 5
E 1,25 6
H 1,18 7
J 1,15 8
A 1,13 9
M 0,95 10
(0] 0,77 11
L 0,71 12
K 0,68 13
I 0,55 14
F 0,35 15
N 0,27 16

Tabla 7 Eficiencia cruzada para los 16 grupos
evaluados

Ranking benevolente

Grupo orientado a salidas Clasificacion
G 1,00 1
B 0,89 2
J 0,88 3
C 0,83 4
M 0,78 5
A 0,77 6
P 0,73 7
D 0,70 8
H 0,66 9
E 0,60 10
L 0,43 11
O 0,36 12
F 0,24 13
K 0,21 14
| 0,21 15
N 0,10 16

buenas clasificaciones logran estar en los pri-
mero lugares (por ejemplo, M es ineficiente, sin
embargo al aplicar las ponderaciones optimas de
los demads grupos logra buenas evaluaciones en la
mayoria de los casos). El grupo C sigue estando
en los primeros lugares. El grupo que ha estado en
los ultimos lugares (N), y los tltimos seis grupos
siguen siendo los mismos (O, L, K, I, F, N), con
algunos intercambios de posicion.

A pesar de que las clasificaciones obtenidas
con los tres métodos (conteo, supereficiencia
y eficiencia cruzada) son similares, se decidié
continuar solamente con el método que utiliza efi-
ciencias cruzadas. Se tomo esta decision porque
la eficiencia cruzada permite evaluar un grupo
de investigacion no solo con sus ponderaciones,
sino también con las ponderaciones optimas de
otros grupos. Haciendo que grupos que no son
eficientes pero que estan cerca de serlo obtengan
buenas clasificaciones (como el caso del grupo
M). También permite clasificar mejor grupos que
no son representativos al momento de evaluar a
los demas (P) pero que cuando se aplican mode-
los con supereficiencia obtienen puntajes altos.
Ademas recientemente han aparecido reparos a la
clasificacion con modelos de supereficienciay se
sugieren como herramienta para la deteccion de
DMU atipicas y no de clasificacion [22].

Parte de la discusion al momento de medir la
eficiencia estd relacionada con la eleccion de
las entradas y salidas que caracterizaran el des-
empefio de una DMU. El caso de los grupos de
investigacion no escapa a esta situacioén. Para
analizar la robustez de este método, se realizd una
comparacion de las medidas de eficiencia cruzada
cuando se eliminan algunas de las salidas; los re-
sultados se presentan en la tabla 8. En adelante al
modelo con eficiencia cruzada y las cinco salidas
se les llamara eficiencia cruzada base. Diez de
los 16 grupos de investigacion no tienen libros
de investigacion, cuando se eliminan los libros
de las salidas la clasificacion obtenida es muy si-
milar a la obtenida con la eficiencia cruzada base
(columna 2 de la tabla 8) tienen un coeficiente
de correlacion de Kendall [23] © = 0,82 con el
modelo de eficiencia base. Por tltimo se probd un



modelo de eficiencia cruzada bastante simple, que
solamente requiere los articulos de investigacion,
los productos de divulgacion y las tesis y trabajos
de grado, éste tiene un indice de correlacion de
Kendal t=0,71 con el modelo de eficiencia cru-

zada base. En todos los modelos probados en la
tabla 8, el indice de correlacion de Kendall indica
una clasificaciéon similar entre los dos modelos y
el modelo de eficiencia cruzada base, con niveles
de confianza superiores al 99%.

Tabla 8 Clasificacion con eficiencia cruzada eliminando salidas

Eficiencia cruzada

Eficiencia cruzada

Eficiencia cruzada

Grupo base sin libros sin libros ni capitulos
A 6 8 10
B 2 2

C 4 7

D 8 6

E 10 10 1
F 13 14 15
G 1 1 1
H 9 4 3
I 15 15 13
J 3 5 5
K 14 13 14
L 11 11 9
M 5 3 4
N 16 16 16
(0] 12 12 12
P 7 9 8

Clasificacion de los grupos
de investigacion usando DEA y anadlisis
de conglomerados

DEA se usa algunas veces en conjunto con meto-
dologias de estadistica univariada y multivariada
como herramientas complementarias [5]. En
este caso se uso el analisis de conglomerados
con distancia euclidiana y criterio de agrupacion
distancia media entre centroides [24] para la
clasificacion de los grupos en diferentes catego-
rias (para obtener un resultado analogo al que
se obtiene con el indice Scienticol). Utilizando
los resultados de un modelo CCR-O que tiene
solo tres productos (articulos de investigacion,
productos de divulgacion o popularizacion y
tesis y trabajos de grado) y la eficiencia cruzada

obtenida con los mismos productos, se agruparon
los grupos en tres categorias.

Los resultados obtenidos con los dos modelos
DEA se presentan en las dos primeras columnas
de la tabla 9, la tercera columna de la tabla indi-
ca en cudl de las categorias fue clasificado cada
grupo. La figura 1 ilustra dicha clasificacion.
Puede observarse como tres grupos (19%) que
tienen una buena eficiencia CCR-O y también una
buena eficiencia cruzada son clasificados en una
sola categoria (los grupos de mejor desempeiio),
una segunda categoria la componen nueve grupos
(56%) que son eficientes CCR-O y tienen una
eficiencia cruzada media o que aunque no son
eficientes tienen una eficiencia CCR-O aceptable
y una buena eficiencia cruzada (los grupos con



un desempefio intermedio). Y finalmente cuatro
grupos (25%) que tienen un mal desempefio en la
eficiencia CCR-O, en la eficiencia cruzada o en
ambas, son clasificados en un tercer grupo.

Conclusiones

En este articulo se presenté DEA como una nueva
metodologia para la evaluacion y clasificacion de
grupos de investigacion. Por medio de una prue-
ba piloto con varios grupos se pudo comprobar
que los modelos DEA orientados a salidas, las
extensiones implementadas para la clasificacion
y la integraciéon con otras herramientas de es-
tadistica multivariada forman una metodologia
robusta y sencilla. Con el uso de DEA se observa
que se pueden aliviar algunos de los problemas
del indice ScientiCol, ya que en la metodologia
descrita aqui, cada grupo de investigacion es libre
de escoger los mejores pesos para sus productos,
se pueden incluir en la evaluacién entradas tan
importantes como el tamaio del grupo y la ex-
periencia del mismo. Igualmente, la evaluacion
de los grupos se realiza por comparacion con
los deméas grupos que participan y no usando
umbrales fijos. Ademas, para los grupos que no
fueron bien evaluados se identifican el aumento
necesario en sus salidas, y entre los grupos bien
evaluados se identifican aquellos que tienen una
mayor importancia.

En cuanto a las oportunidades de investigacion
y trabajos futuros, dada la flexibilidad de DEA
se pueden implementar si es necesario, modelos
DEA que en conjunto con otras metodologias (por
ejemplo, AHP) incorporen ponderaciones que
reflejen la importancia relativa de los diferentes
productos en cada disciplina de conocimiento.
Se espera también realizar una prueba con una
muestra mas grande, buscando que haya un ma-
yor poder de discriminacion en la evaluacion. Asi
mismo, es necesario realizar analisis que estudien
la sensibilidad de los resultados a omision de
componentes estocasticos, problemas asociados a
errores de medida y los sesgos asociados a errores
en la especificacion.

Tabla 9 Clasificacién de los grupos
de investigacion evaluados usando analisis
de conglomerados

Grupo CCR-O E:i‘:jze::;a Categoria
A 0,735 0,508 2
B 1,000 0,898 1
C 1,000 0,601 2
D 1,000 0,635 2
E 1,000 0,494 2
F 0,290 0,197 3
G 1,000 0,980 1
H 1,000 0,851 1
I 0,552 0,237 3
J 0,837 0,713 2
K 0,676 0,224 3
L 0,709 0,521 2
M 0,780 0,720 2
N 0,265 0,141 3
(@) 0,773 0,462 2
P 0,815 0,575 2
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Figura 1 Eficiencia cruzada y eficiencia CCR-O para
los 16 grupos de investigacion evaluados
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