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RESUMEN

En este Trabajo Fin de Grado se aplica una técnica de andlisis de eficiencia y
productividad a los institutos de secundaria de las comunidades autonomas espafiolas.
Esta técnica, denominada Andlisis Envolvente de Datos, es una metodologia no
paramétrica cuyo principal objetivo es el andlisis de fronteras de produccion y la
medicion de la eficiencia productiva. El andlisis de eficiencia y productividad se realiza

con los datos de PISA 2018 sobre las diferentes comunidades autonomas de Espaiia.

Para el anélisis, se ha empleado el modelo CCR (Charnes, Cooper y Rhodes) orientado
a los outputs. Las variables de los inputs incluyen el numero de profesores por
estudiante, el nivel socioecondémico del estudiante y la infraestructura escolar, mientras

que los outputs son las puntuaciones promedio en lectura, matematicas y ciencias.

El modelo fue implementado utilizando el lenguaje de programacion R y el paquete
‘1pSolveAPI’. Los resultados muestran diferencias significativas en la eficiencia y
productividad de los institutos de secundaria entre las comunidades autonomas. Se
identificaron las regiones mas eficientes y aquellas con mayor potencial de mejora,
proporcionando recomendaciones valiosas para la optimizacion de los recursos

educativos.

Las conclusiones subrayan la necesidad de una evaluacion continua de la eficiencia y
productividad en los institutos de secundaria, sugiriendo areas especificas de mejora

para maximizar el rendimiento educativo con los recursos disponibles.

Palabras clave: Eficiencia educativa, Productividad, Analisis Envolvente de Datos
(DEA), PISA 2018, Institutos de secundaria, Centros educativos, Comunidades

Autonomas, Espana, R, Frontera de referencia.
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1. INTRODUCCION

1.1. CONTEXTO Y JUSTIFICACION DEL ESTUDIO

En un mundo globalizado donde el conocimiento y la educacion son fundamentales para
el desarrollo socioecondémico, evaluar y mejorar la eficiencia de los sistemas educativos
se ha convertido en una prioridad para los gobiernos y las instituciones educativas. En
este contexto, el Andlisis Envolvente de Datos (Data Envelopment Analysis en inglés,
DEA) se presenta como una herramienta poderosa para medir la eficiencia relativa de
unidades de decision que utilizan multiples insumos para producir multiples productos

(Charnes et al., 1978).

Este Trabajo de Fin de Grado se centra en aplicar la metodologia DEA a los datos del
Programa para la Evaluacion Internacional de Alumnos (PISA, 2018), con el objetivo
de comparar la eficiencia de las diferentes comunidades auténomas espafiolas en el

ambito educativo.

1.2. OBJETIVOS DEL ESTUDIO

El objetivo principal de este trabajo es evaluar la eficiencia de los centros educativos en
las comunidades auténomas espafiolas utilizando la metodologia DEA aplicada a los

datos de PISA 2018.

Especificamente, este estudio busca evaluar la eficiencia relativa de las comunidades
autobnomas, asi como realizar una comparativa de productividad entre ellas,
identificando las mejores practicas y proporcionando recomendaciones especificas para
aquellas comunidades auténomas que se encuentran por debajo de la frontera de

eficiencia, con el objetivo de mejorar sus resultados educativos.

Se espera que este analisis permita identificar las comunidades autonomas que utilizan
sus recursos educativos de manera mds eficiente y aquellas que tienen un mayor
potencial de mejora. Al comparar los resultados de las comunidades autonomas, se
podran extraer conclusiones valiosas y formular recomendaciones especificas para

optimizar el uso de recursos educativos en Espafia.
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1.3. ESTRUCTURA

Este trabajo se estructurara de la siguiente manera: Primero, se realizara una revision de
la literatura mas relevante y su aplicacion en el ambito educativo. A continuacion, se
describira la metodologia DEA vy las variables seleccionadas para el andlisis. Luego, se
implementard en R el modelo DEA CCR vy algunas variantes para aplicarlo a los datos
de PISA 2018, seguido de una discusion sobre las implicaciones de estos resultados.
Finalmente, se ofrecerdn conclusiones y recomendaciones para futuras investigaciones y

politicas educativas.
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2. ESTADO DE LA CUESTION Y MARCO TEORICO

El andlisis de la eficiencia del sistema educativo es crucial para mejorar la calidad y

equidad de la educacién en cualquier pais.

En Espafia, la diversidad regional en términos de recursos y resultados educativos hace
que sea particularmente importante evaluar la eficiencia de los centros educativos en
diferentes comunidades auténomas. Las evaluaciones PISA proporcionan datos
comparativos sobre el rendimiento de estudiantes en materias basicas, ofreciendo una

base s6lida para este tipo de analisis.

Este programa contribuye a evaluar de forma sistematica lo que los jovenes saben y son
capaces de hacer al finalizar su Educacion Secundaria Obligatoria (ESO) en mas de 80
paises del mundo. Espafia ha participado, desde su primera edicion en 2000 (PISA,
2024).

2.1. LAS EVALUACIONES PISA

A finales de la década de 1990, la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo
Econémico (OCDE) reconocid la necesidad de contar con una herramienta que
permitiera evaluar de manera comparativa los sistemas educativos de sus paises
miembros y otros paises asociados. Hasta ese momento, no existia una evaluacion
internacional estandarizada que midiera de manera integral las habilidades de los
estudiantes cercanos al final de su educacion obligatoria. La organizacion buscaba
proporcionar datos relevantes para ayudar a los paises a mejorar sus politicas educativas

y practicas escolares.

El Programa para la Evaluacion Internacional de Alumnos (PISA, por sus siglas en
inglés) es una iniciativa global coordinada por la OCDE que evalua el rendimiento
académico de estudiantes de secundaria en materias como lectura, matematicas y
ciencias. Se llevd a cabo por primera vez en el afio 2000 y desde entonces se realiza

cada tres afios (PISA, 2024).
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A continuacion, desde el apartado 2.1.1. hasta el 2.1.3. se destacan las principales

caracteristicas y objetivos de PISA cuyos datos han sido obtenidos a través de la pagina

web de la OECD (PISA, 2024).

2.1.1. CARACTERISTICAS PRINCIPALES DE PISA

Las caracteristicas mas relevantes de las evaluaciones PISA son las siguientes:

1.

Periodicidad: la evaluacion se realiza cada tres afios desde el afio 2000. Cada
ciclo de evaluacion se centra principalmente en una de las tres areas principales
(lectura, matematicas o ciencias), aunque las tres areas se evaliian en cada ciclo.
Edad de los Participantes: la evaluacion estd dirigida a estudiantes de 15 afios,
independientemente del grado escolar en el que se encuentren. Esta edad se elige
porque es el final de la educacidn obligatoria en muchos paises.

Ambitos de Evaluacion:

a. Lectura: Evalta la capacidad de los estudiantes para comprender, usar y
reflexionar sobre textos escritos.

b. Matematicas: Mide la capacidad de los estudiantes para formular,
emplear e interpretar las matematicas en una variedad de contextos.

c. Ciencias: Examina la habilidad de los estudiantes para explicar
fenomenos cientificamente, disefar e interpretar investigaciones
cientificas, y comprender las caracteristicas de la ciencia como una
forma de conocimiento.

Enfoque en la Aplicabilidad: PISA se centra en la evaluacion de competencias
practicas y la capacidad de los estudiantes para aplicar sus conocimientos y
habilidades a problemas del mundo real, en lugar de simplemente medir la
memorizacion de contenidos curriculares.

Cuestionarios de Contexto: ademds de las pruebas cognitivas, se recopila
informacion a través de cuestionarios que recogen datos sobre el entorno
educativo, las condiciones socioecondmicas, las actitudes hacia el aprendizaje, y
las practicas pedagogicas, proporcionando un contexto mas amplio para

interpretar los resultados académicos.
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2.1.2. OBJETIVOS DE PISA

El objetivo principal de PISA es proporcionar datos comparativos sobre la calidad,
equidad y eficiencia de los sistemas educativos de diferentes paises, ofreciendo una
buena perspectiva a nivel regional e internacional sobre el rendimiento educativo y los

factores que lo afectan.

Estas evaluaciones permiten a los paises medir el rendimiento de sus estudiantes y
compararlo con el de otros paises, identificando puntos fuertes y areas de mejora en sus
sistemas educativos. Es por ello, que los resultados sirven como base para el desarrollo
y la implementacién de politicas educativas basadas en evidencias, ayudando a los
formuladores de politicas a entender qué practicas y politicas educativas son mas

efectivas.

Maés atn, PISA busca identificar desigualdades en el acceso y la calidad de la
educacion, promoviendo politicas que aseguren que todos los estudiantes,
independientemente de su origen socioecondémico, tengan la oportunidad de desarrollar

sus capacidades al maximo.

2.1.3. IMPACTO DE PISA

Desde su inicio, PISA ha tenido un impacto significativo en el debate sobre la
educacion a nivel mundial. Sus resultados son ampliamente discutidos en medios de
comunicacion, entre educadores, investigadores y responsables de politicas educativas.
Los informes de PISA han llevado a muchos paises a reevaluar sus sistemas educativos

y adoptar reformas para mejorar la calidad y equidad de la educacion.

Al proporcionar datos comparativos sobre el rendimiento de los estudiantes y los
factores que lo influencian, PISA ayuda a los paises a identificar mejores practicas y
politicas educativas efectivas, con el objetivo final de preparar mejor a los estudiantes

para los desafios del futuro.
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En Espafa, los resultados de PISA han sido utilizados para comparar el rendimiento
educativo entre las distintas comunidades autéonomas. Esto es especialmente relevante
dado el sistema educativo descentralizado del pais, donde cada comunidad auténoma
tiene competencias en materia de educacion. Los datos de PISA permiten identificar
diferencias regionales en el rendimiento educativo y analizar los factores que

contribuyen a estas variaciones.

2.2. EL ANALISIS ENVOLVENTE DE DATOS

El concepto de eficiencia se remonta a los trabajos de economistas como Farrell (1957),
quien propuso una medida de eficiencia basada en la relacion entre inputs y outputs.
Este enfoque inicial sento las bases para el desarrollo de métodos més sofisticados para

evaluar la eficiencia.

La metodologia DEA fue formalmente introducida en 1978 por Abraham Charnes,
William W. Cooper y Edwardo Rhodes en su articulo seminal "Measuring the
Efficiency of Decision Making Units" publicado en European Journal of Operational
Research (Charnes et al., 1978). Este trabajo marco el nacimiento del DEA como una

herramienta de analisis de eficiencia.

El DEA es una técnica no paramétrica utilizada en la investigacion operativa y la
economia para medir la eficiencia relativa de unidades de decisién, como empresas,
hospitales, escuelas, entre otros, que utilizan multiples insumos para producir multiples

productos o servicios.

2.2.1. EL DEA Y SUS DISTINTAS APLICACIONES

El Analisis Envolvente de Datos ha sido ampliamente utilizado en diversos sectores

para evaluar la eficiencia de distintas unidades de decision.

A continuacion se describen algunos estudios generales y sus aplicaciones en campos
como la Salud, la banca, el transporte y la industria, demostrando la versatilidad y

utilidad del DEA:
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% "The Measurement of Efficiency and Productivity of Health Care Delivery": Se
utiliza el DEA para la evaluacion de la eficiencia de hospitales y centros de
salud. Los inputs incluyen personal médico, camas hospitalarias y equipos
médicos, mientras que los outputs son los servicios prestados y los resultados de
salud de los pacientes. El estudio concluye que el DEA es una herramienta
efectiva para identificar ineficiencias y mejorar la gestion hospitalaria
(Hollingsworth, 2008).

% "4 Comparative Study of Efficiency in European Banking": Se aplica el DEA
para comparar la eficiencia de los bancos en varios paises europeos. Se analizan
inputs como los activos y el numero de empleados, y outputs como los ingresos
por intereses y comisiones. Los resultados revelan diferencias significativas en
la eficiencia bancaria entre los paises y sugieren areas de mejora en la gestion de
recursos y operaciones bancarias (Casu & Molyneux, 2003).

% "Comparing the Efficiency of Public Transportation Subunits Using Data
Envelopment Analysis": utiliza DEA para evaluar la eficiencia de diferentes
subunidades del transporte publico en una ciudad estadounidense. Los inputs
incluyen el numero de vehiculos y empleados, y los outputs son el nimero de
pasajeros transportados y los kilometros recorridos. El andlisis identifica las
subunidades mas eficientes y proporciona recomendaciones para mejorar el
rendimiento del sistema de transporte publico (Barnum et al., 2007).

% "4 Survey of DEA Applications": Se realiza una revision exhaustiva de las

<,

aplicaciones del DEA en la industria manufacturera. Se analizan estudios que
evaluan la eficiencia de plantas de produccion, lineas de ensamblaje y empresas
manufactureras. Los inputs incluyen materias primas, mano de obra y energia,
mientras que los outputs son productos terminados y calidad del producto. El
estudio demuestra como el DEA ayuda a identificar ineficiencias y mejorar

procesos industriales (Liu et al., 2013).

Estos estudios ilustran como el Analisis Envolvente de Datos se aplica a multiples
sectores, proporcionando una herramienta valiosa para evaluar y mejorar la eficiencia
operativa en diversos contextos. Desde la educacion y la salud hasta el sector
agroalimentario y la banca, el DEA permite identificar ineficiencias y sugerir

recomendaciones practicas para optimizar el uso de recursos.

10
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2.2.2. EL DEA Y SU APLICACION EN EL AMBITO EDUCATIVO

Centrandonos en el contexto educativo, este método implica comparar los recursos

educativos (como los recursos del centro, la ratio de alumnos por profesor, y el nivel

socioeconomico de los estudiantes) con los resultados académicos (puntuaciones en

lectura, matematicas y ciencias). El DEA construye una frontera de eficiencia a partir de

las mejores practicas observadas, permitiendo identificar las comunidades autonomas

que son mas eficientes y aquellas que tienen margen para mejorar.

Existen varios estudios que han aplicado diferentes métodos, incluyendo el Analisis

Envolvente de Datos, para evaluar la eficiencia de los sistemas educativos en Espafia. A

continuacion, se presentan algunos de los estudios mas relevantes en esta area:

R
%

O
%%

L X4

“Non-Parametric Approaches to Education and Health Efficiency in OECD
Countries”: Este estudio examina la eficiencia en los sectores de educacion y
salud en una muestra de paises de la OCDE mediante dos metodologias no
paramétricas: FDH y DEA. Se destaca la importancia del gasto publico en estos
sectores y se identifican implicaciones significativas para la eficiencia del sector
publico. Los resultados muestran que algunos paises, como Japon, Corea y
Suecia, destacan en eficiencia en ambos sectores, aunque por diferentes razones
(Afonso & St. Aubyn, 2005).

"Technical Efficiency, Managerial Efficiency and Objective Setting in the
Educational System: An International Comparison": Este estudio evalia la
eficiencia técnica y gerencial de los centros de formacion profesional en varios
paises, incluyendo Espafia, mediante DEA. Los inputs analizados son los
recursos financieros y humanos, mientras que los outputs son las tasas de
empleo de los graduados y las tasas de graduacion (Giménez et al., 2007).
“Costs and Efficiency of Higher Education Institutions in England: A DEA
Analysis”: Este estudio analiza el aumento significativo en el niimero de
estudiantes en el sector de educacion superior del Reino Unido en los ultimos 15
anios. Utilizando el Analisis Envolvente de Datos, se evalua la estructura de
costos y el rendimiento de varias instituciones de educacidon superior en

Inglaterra. Los resultados del DEA sugieren que se pueden lograr ahorros

11
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sustanciales de costos y aumentos en la produccion si se destinan a incrementar
el nimero de estudiantes en cada IES, maximizando asi la eficiencia operativa y
de escala. Ademas, se utiliza el indice de Malmquist para evaluar el cambio de
productividad en los IES del Reino Unido, revelando que la productividad ha
disminuido en la mayoria de las IES durante el periodo de estudio (Thanassoulis
etal., 2011).

“;Ha mejorado la productividad docente e investigadora de las universidades
publicas espaniolas desde la aprobacion de la LOU?: Evidencia a partir del
bootstrap”: Este estudio analiza la productividad de las universidades publicas
espafiolas desde la implementacion de la LOU (Ley Orgénica de Universidades
6/2001), utilizando el Indice de Productividad de Malmquist y la técnica de
remuestreo bootstrap. Los resultados muestran una mejora del 13,4% en la
productividad universitaria global, con un aumento significativo en la
productividad investigadora en comparacion con la docente. El progreso
tecnologico también se identifica como un factor clave en estos cambios. Los
resultados de este estudio proporcionan informacion crucial para futuras
decisiones de mejoras de la productividad en investigacion y ensefianza
(Fernandez-Santos & Martinez-Campillo, 2015).

“Comparing school ownership performance using a pseudo-panel database: A
Malmquist-type index approach”: se centra en una nueva forma de utilizar el
indice de Malmquist para analizar las diferencias de rendimiento entre dos
grupos de unidades de decision (DMUs) a lo largo del tiempo, utilizando una
base de datos pseudo-panel. Los autores extienden el indice de un periodo de
Camanho y Dyson (2006), creando un nuevo indice de Malmquist para
pseudo-panel (PPMI). El nuevo indice permite evaluar comparativamente el
rendimiento de grupos bajo diferentes condiciones y épocas, y como esto puede
ser utilizado para identificar practicas efectivas y areas de mejora en el contexto
educativo (Aparicio et al., 2017).

“A note on measuring group performance over time with pseudo-panels”: se
propone una extension del CDMI para adaptarlo a bases de datos pseudo-panel,
donde las mismas unidades no se observan en todos los periodos, lo cual es
comun en estudios de educacion con datos como PISA. El PPMI se descompone

para evaluar cambios en la eficiencia técnica y cambios tecnologicos entre los

12
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grupos comparados. También se introduce un componente de divergencia (DC)
que indica cuanto se desvia el PPMI de su interpretacion directa en términos de

cambio de productividad agregado (Aparicio & Santin, 2018).

Estos estudios ofrecen una gran variedad de enfoques y metodologias para evaluar la
eficiencia del sistema educativo en Espafia. A través del uso del DEA vy otras técnicas de
analisis, estos trabajos proporcionan informaciéon valiosa sobre como se utilizan los
recursos educativos y qué factores contribuyen a una mayor eficiencia en diferentes

contextos.

13
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3. METODOLOGIA

A continuacion, se describird la metodologia utilizada en el estudio y las variables

seleccionadas para el analisis.

3.1. METODOLOGIA DEA

El Analisis Envolvente de Datos (DEA) es una técnica no paramétrica utilizada para
evaluar la eficiencia de diferentes unidades de decision (DMUSs, por sus siglas en inglés)

que convierten multiples insumos (inputs) en multiples productos (outputs).

3.1.1. PRINCIPIOS BASICOS DEL DEA

Seglin (Charnes et al., 1978) se establecen los siguientes principios basicos del DEA:

% Enfoque no paramétrico: A diferencia de otros métodos de analisis de eficiencia
que requieren supuestos especificos sobre la forma funcional de la produccion,
el DEA no impone ninguna forma predeterminada a la relacion entre insumos y
productos.

+ Frontera de eficiencia: El DEA construye una frontera de eficiencia a partir de
las observaciones de las unidades de decision. Esta frontera representa las
mejores practicas dentro del grupo analizado. Las unidades que se encuentran en
esta frontera se consideran eficientes, mientras que las que se encuentran por
debajo de la frontera se consideran ineficientes.

+ Unidades de decision (DMUs): Las unidades que se estan evaluando se conocen
como unidades de decision (Decision Making Units, DMUs). Cada DMU utiliza

un conjunto de insumos para producir un conjunto de productos.

3.1.2. DESCRIPCION DEL MODELO CCR

Dentro del DEA, uno de los modelos més utilizados es el modelo CCR, desarrollado por
Charnes, Cooper y Rhodes en 1978. Este modelo, asume que una proporcioén constante
de inputs producird una proporcion constante de outputs, sin importar el tamafio de la

unidad de decision.

14
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Este modelo se puede formular tanto de manera orientada a los inputs como a los
outputs, dependiendo de si el objetivo es minimizar los insumos para un nivel dado de

productos o maximizar los productos para un nivel dado de insumos.

En nuestro caso, nos centraremos en maximizar los outputs manteniendo los niveles de

inputs constantes. La eficiencia técnica ( ¢ O) de una DMU;, (centro de secundaria que se

estd evaluando) se define como el factor por el cual se pueden aumentar los outputs sin

cambiar los niveles de inputs.
La formulacién matematica del modelo orientado a los outputs es la siguiente:

Maxcl)0

n
.a. < =2 |
s.a Elljoxij_xio, i e, M

n

El }\joyrj > cl)oyro, r = 1HKNS
}\jO >0, j=1,.,n (1)
donde:

* ¢ es la eficiencia técnica de la DMU o (valor mayor o igual a 1;
* I;; esla cantidad de insumo i usado por la DMU j.

* Y,; es la cantidad de output r producido por la DMU j.

e A; esla ponderacion asignada a la DMU |.

¢ 1 esel nimero de DMUs.

¢ m es el nimero de insumos.

* s eselnimero de outputs.

D (X;’,Y;‘):i j=l.n,

A b
Ademas, se define 9 2)

como la distancia de la DMU]j (centro de secundaria j) de la comunidad autonoma A a

su frontera. Siendo n, el nimero de colegios de la comunidad auténoma A.
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3.1.3. INDICE DE MALMQUIST

El Indice de Malmquist fue propuesto por Caves, Christensen y Diewert en 1982 (Caves
et al., 1982) y es una medida de productividad que se utiliza para evaluar cambios en la
eficiencia y la productividad de unidades de toma de decisiones (DMUs) a lo largo del
tiempo. Se basa en el concepto de fronteras de produccion y compara la eficiencia de

una DMU en dos periodos diferentes utilizando un enfoque no paramétrico.

Se ha convertido en una herramienta popular en la evaluacion de la productividad
debido a su capacidad para descomponer los cambios en la productividad en

componentes de cambio tecnologico y cambio en la eficiencia técnica.

A continuacidon, se muestra una recopilacion de informacion obtenida de algunos
articulos que detallan en profundidad los siguientes conceptos a tratar (Aparicio et al.,

2017; Aparicio & Santin, 2018).

El indice de Malmquist emplea programas de Analisis Envolvente de Datos para
calcular las distancias necesarias para su célculo. Segun Fare, Grosskopf y Lovell
(1994), el indice de productividad de Malmquist orientado a los outputs para dos
periodos bajo una tecnologia de rendimientos constantes se formula de la siguiente

manera:

M(Xt+l,y[+]-quyr)
|:(D‘(x‘*1.yf”) DE—H (xf”.y‘”) 172
= Dt (xt, yt) )( Dt (xE, yt) )j|
y y 3)

Si el indice es mayor que uno, indica que se ha producido una mejora en la

productividad del periodo t al periodo t+1, mientras que un valor menor que uno indica

una disminucién en productividad.

Asi mismo, también demostraron que este indice puede descomponerse en cambio de

eficiencia (EC) y cambio técnico (TC):
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M(x‘”.y**l,x‘,y‘)

Dt+1 (Xr+1 ) yt—l') Dt (Xr+1 ) yt—l') Dt (xt. yr) 172
- Di(xt, yty |:(Df+](x‘+1,yf+]')) ' (m)]

EC XI-I. fIl‘xr‘ 13 +
( y J’) TC(xf l‘y:+1lxr_y:) (4)

Donde:

+ EC: representa los cambios en la eficiencia técnica, que captura las mejoras (EC
> 1) o mermas (EC <1) en la eficiencia en el periodo t+1 con respecto al periodo
t si EC > 1 (EC < 1). Si EC = 1, significa que no hay cambios en la eficiencia
técnica.

% TC: representa el cambio tecnologico en el periodo t+1 con respecto al periodo t,

en el que TC > 1 significa progreso tecnoldgico.

Sin embargo, este indice no permitia explorar las posibles disparidades de rendimiento
entre diferentes grupos de unidades cuyas circunstancias varian con el tiempo. Para
superar parte de este problema, Camanho y Dyson (2006) propusieron originalmente un
indice de tipo Malmquist con el fin de lograr un indicador promedio del rendimiento
relativo de dos o mas grupos de DMUs (dentro del mismo periodo t) cuando las
directrices organizacionales y de gestion difieren: el CDMI (indice de Malmquist de

Camanho y Dyson).

El objetivo del nuevo indice era comparar el rendimiento de dos o mas grupos de
DMUs, y fue el resultado de reemplazar en el indice original los superindices de tiempo
(ty t+1) por indicadores de grupo (grupo G y grupo P). También, se utilizaron funciones
de distancia de Shephard para evaluar el rendimiento relativo con respecto a las

fronteras de produccion de cada grupo.

El CDMI proporciona una herramienta para evaluar las diferencias de rendimiento entre

estos grupos en un tnico periodo temporal:
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a 1/N N 1N 1/2
(1‘1 D (x¢, y© )) (n_D”(xf,y?))
GP j=1 i=]
CDMI™ = N M y 1/M
(1‘1 DG, g’)) (n DP(xf,yfy)
i=1 i=1
B )

Este indice puede interpretarse como una medida general para la comparacion del
rendimiento relativo entre las unidades de los dos grupos G y P, y su descomposicion en

EG y TG se puede expresar del siguiente modo:

N 1/N
(_r[1 D¢ (Xj?.yf))
CDMISP = M- :

M 1/M
P y,P
fioorn)
B

1/N 1M 1/2
PsvG +,G P
(}, D (xj,yj)) (_ P(xf. v} )

1/N 1/M
(n DE(x?, ¥5 )) (1‘1 DS (x}, yf))
j=1 i=1 i

TGEP (6)

'

N=E
I:|§

=
=

A menudo, en campos como la educacioén, es comln extraer olas aleatorias de muestras
representativas de centros educativos, con el fin de analizar su rendimiento a lo largo
del tiempo. Esta seleccion de DMUs aleatoria, conocida como base de datos
pseudo-panel, puede ser utilizada para comparar el rendimiento de estos grupos
representativos de DMUs a lo largo del tiempo utilizando un indice tipo Malmquist de

Pseudo-Panel (PPMI).

El indice PPMI es una combinacién de dos indices tipo Malmquist y mide el cambio en
la brecha de rendimiento relativo entre DMUs en periodos consecutivos. Sin embargo,
su interpretacion puede ser complicada debido a un factor denominado componente de

divergencia (DC), que debe ser igual a uno para una correcta interpretacion.
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Dada la dificultad de interpretar el DC, se define un nuevo PPMI que fija un grupo de

referencia como tecnologia base.

Supongamos que hemos observado las DMUs de un grupo de referencia R (Aparicio et
al., 2017; Aparicio & Santin, 2018). Entonces, el CDMI de grupo base para comparar

el rendimiento de A y B en un periodo de tiempo s se define de la siguiente manera:

1/n#

(07 ey

(2%, DR (x, y)) ™

CDMI2B (R) =

(7

Dicho indice, tiene la siguiente descomposicion:

1 ;'n“"s

(g0 )

(T, 0% e yp)) ™

i

CDMI2® (RS) =

- -

EGAB

5 5 § ] lfnﬁs 5 5 5 5 blnﬂs
(mrpredy) (D ed )

1

1/n¥

(M, Dx e, ) ™ (T DR )

TGS® (Rs)

®)

3.1.4. IMPLEMENTACION DEL MODELO CCR

Para implementar el modelo correctamente, seguiremos los siguientes pasos:

1. Seleccion de DMUs: las DMUs en este estudio son los centros educativos de las
comunidades autonomas de Espafia.
2. Definicion de Inputs y Outputs:
a. Inputs: Recursos del centro educativo, ratio alumno/profesor y nivel
socioeconomico y cultural

b. Outputs: Puntuacion promedio en lectura, en matematicas, y en ciencias.
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. Normalizaciéon y limpieza de los datos: asegurarse de que los datos estén en
unidades comparables y normalizar si es necesario.

Programacion y aplicacion del modelo CCR en Rstudio para calcular las
eficiencias técnicas de cada comunidad auténoma: resolver los modelos de

programacion lineal para cada DMU, obteniendo los valores de ¢ (orientacion

al output).

Aplicacion del modelo CCR fijando una frontera de referencia: marcar una
frontera aleatoria que se comportara como la comunidad autonoma de referencia
y resolver los modelos de programacion lineal para cada DMU, obteniendo los
valores de ¢.

Por ultimo, calculo del indice CDMI (con frontera de referencia) y su
descomposicion para comparar dos a dos, la eficiencia y productividad de todas

las CCAA.

3.2. DATOS Y VARIABLES

Para llevar a cabo el Analisis Envolvente de Datos, es crucial describir detalladamente

las variables involucradas en el estudio.

Esta seccion proporciona una descripcion de los datos, las variables utilizadas como

insumos y productos en el analisis, asi como un resumen estadistico de los datos

recopilados para las comunidades autonomas espafiolas.

3.2.1. CONJUNTO DE DATOS

Trabajaremos con los datos recogidos en PISA 2018 (PISA, 2018) para realizar nuestro

estudio, centrandonos unicamente en los datos de Espaiia.

En nuestra base de datos se recoge informacion de 1047 centros de las diferentes

comunidades autonomas de Espana durante el afio 2018.
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Contamos con un total de 10 variables, cuyos nombres en la base de datos son los

siguientes:

L X4

L X4

2
*o

R

°o

L X4

R
L X4

SCHOOLID: variable categorica que representa el Id de la escuela

Region: variable categorica que representa la Comunidad Auténoma a la que
pertenece la escuela

SCHLTYPE: variable categérica que representa el tipo de escuela (Privada,
Concertada, Publica)

PVSCIE m: variable numérica que representa la nota/resultados en la asignatura
de Ciencias (en una escala sobre 700 puntos)

PVMATH m: variable numérica que representa la nota/resultados en la
asignatura de Matematicas (en una escala sobre 700 puntos)

PVREAD m: variable numérica que representa la nota/resultados en la
asignatura de Lectura (en una escala sobre 700 puntos)

EDUSHORT?: variable numérica que representa el inverso del indice de escasez
de material educativo, que incluye datos sobre recursos similares (libros de
texto, biblioteca, material de laboratorio y equipos informaticos).

TSRATIO: variable numérica que nos indica el ratio de profesores por cada cien
alumnos.

OBS: variable numérica que representa el numero de alumnos/observaciones en
la escuela.

ESCS m2: variable numérica que representa la situaciéon econdmica, social y

cultural de los alumnos del centro

3.2.2. PREPROCESAMIENTO DE LA BASE DE DATOS

Inicialmente contamos con el siguiente numero de centros de secundaria por comunidad

autonoma:

Andalucia: 52 escuelas
Aragon: 52 escuelas
Asturias: 54 escuelas

Islas Baleares: 53 escuelas
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e I[slas Canarias: 53 escuelas
e (Cantabria: 56 escuelas

e (astillay Ledn: 58 escuelas
e C(astilla-La Mancha: 53 escuelas
e (ataluna: 50 escuelas

e Extremadura: 54 escuelas

e Qalicia: 57 escuelas

e [aRioja: 44 escuelas

e Madrid: 142 escuelas

e Murcia: 52 escuelas

e Navarra: 49 escuelas

e Pais Vasco: 116 escuelas

e Comunidad Valenciana: 52 escuelas

Puesto que hemos decidido extraer del estudio los centros con menos de 10 estudiantes

y también aquellos que tengan valores faltantes, nos quedaremos con 999 registros.

Posteriormente, se procede a eliminar los valores atipicos. Una buena estrategia para la
identificacion de valores atipicos, consiste en normalizar la variable de interés de la
forma tradicional, lo que permite obtener una nueva variable que se interpreta como el
nimero de unidades (positivas o negativas, dependiendo del signo) en que una

observacion se encuentre alejada de la media de la serie.

Una vez tenemos la variable normalizada, se consideran como valores atipicos las

observaciones que se encuentren a mas de 3 desviaciones estandar del promedio.

El primer paso para eliminar los outliers serd separar nuestros datos por comunidades
autonomas. Posteriormente se realizard una visualizacion de cada una de las variables
mediante un grafico de cajas, que nos mostrard de forma rapida si existen valores
atipicos. Por ultimo, procederemos a la eliminacion de dichos valores en caso de ser

necesario.
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Por ejemplo, veamos el caso de la variable PVSCIE m (notas en ciencias) para

Andalucia:

FIGURA 1: Boxplot de la puntuacion en ciencias

500
|

450
|

400
|

350
|

Fuente: Elaboracion propia

Se observa un valor atipico y se extrae de la base de datos.

Si realizamos la depuracion de datos para todas las comunidades, finalmente nos

quedamos con los siguientes registros.

TABLA 1: Numero de centros por CA

CCAA Centros de secundaria
1. Andalucia 48
2. Aragon 49
3. Asturias 51
4. Islas Baleares 46
5. Islas Canarias 50
6. Cantabria 50
7. Castilla y Leoén 55
8. Castilla-La Mancha 51
9. Cataluia 46
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CCAA

Centros de secundaria

10. Extremadura
11. Galicia
12. La Rioja
13. Madrid

14. Murcia

15. Navarra
16. Pais Vasco

17. Comunidad Valenciana

52

54

41

125

51

46

106

49

FUENTE: Elaboracion propia

Lo que supone un total de 971 centros.

Podemos observar el siguiente grafico que nos permite visualizar mejor las diferencias

entre el nimero de centros en cada comunidad autébnoma:

Frecuencia

100

20 40 60 80

0

FIGURA 2: Nimero de centros por CA

Centros por Comunidad Autonoma

i

Nl

10 11 12 13 14 15 16

Comunidad Autanoma

FUENTE: Elaboracion propia

17
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Vemos que Madrid y Pais Vasco son las comunidades con mas centros educativos, casi

el doble que las otras comunidades.
3.2.3. DESCRIPCION DE LOS DATOS

Uno de los primeros pasos para poder evaluar la eficiencia de los centros educativos

mediante el DEA es decidir las variables que tomaremos como insumos y productos:

< Inputs:
> Recursos del centro educativo: EDUSHORT?
> Ratio profesor/alumno: TSRATIO

> [ndice Socioecondémico y Cultural de los alumnos: ESCS m2

< Outputs:

> Resultados en la asignatura de Ciencias: PVSCIE m
> Resultados en la asignatura de Matematicas: PVMATH m
> Resultados en la asignatura de Lectura: PVREAD m

A continuacion, se presenta un resumen estadistico de las variables utilizadas en el
analisis para las comunidades autonomas espaiolas. Este resumen incluye medidas

como el promedio, mediana, la desviacion tipica, el valor minimo y el valor maximo.

TABLA 2: Resumen descriptivo de los datos

Media Mediana Maximo Minimo DES’V i'a cion
tipica
Ciencias 487,1 488,6 576,8 344.,6 33,96
Matematicas 487,0 488,3 592,2 369,2 35,99
Lectura 478,7 479,9 598,2 355,1 38,66
Recursos 3,84 3,86 5,38 1,00 1,06
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Media Mediana Maximo Minimo Des’VI.acmn
tipica
Ratio 11,21 9,14 100 1,94 12,01
_ Nivel 2,82 2,79 435 1,14 0,49
socioeconomico
N° alumnos 33,64 36,00 43,00 10,00 7,32

FUENTE: Elaboracion propia

El analisis estadistico preliminar de las variables proporciona una vision general de la

variabilidad y distribucion de los insumos y de los productos. El ratio de profesores por

estudiante muestra una variacion considerable entre las comunidades auténomas, lo que

puede influir significativamente en la eficiencia educativa. De manera similar, las

puntuaciones en lectura, matematicas y ciencias reflejan las diferencias en el

rendimiento académico entre las comunidades (ver desviacion tipica en TABLA 2).

También se han extraido dichos descriptivos por comunidad auténoma, que se pueden

consultar en la seccion 1 de los anexos.

Revisando dichos descriptivos, podemos extraer las siguientes conclusiones:

La media mas alta en las calificaciones de Ciencias la tienen los centros de
Galicia, mientras que la mas baja la tienen en Andalucia.

La media mas alta en las calificaciones de Matematicas la tienen en Castilla y
Leon, siendo Andalucia la peor.

La media mas alta en las calificaciones de Lectura la tiene Castilla y Leon,
mientras que La Rioja tiene la peor.

La media mas alta en Recursos la tiene Cantabria, siendo Castilla-La Mancha la
peor.

La media mas alta en el Ratio de profesores por alumno la tienen en Islas
Baleares y la peor en Andalucia.

La media mas alta en Nivel Socioeconémico de los alumnos se localiza en

Madrid, mientras que en Canarias se localiza el nivel mas bajo.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacion, se presentaran los resultados del analisis DEA aplicado a los datos de

PISA 2018, seguido de una discusion sobre las implicaciones de estos resultados.

4.1. APLICACION DEL DEA A LOS DATOS DE PISA 2018

En esta seccion, se aplica el Andlisis Envolvente de Datos a los datos de PISA 2018
para evaluar la eficiencia de los centros educativos en las comunidades auténomas
espafiolas. Utilizando el modelo CCR orientado al output, se midi6 la eficiencia relativa
de cada comunidad auténoma en términos de maximizacion de resultados educativos

dados ciertos niveles de recursos.

4.1.1. IMPLEMENTACION DE LA METODOLOGIA DEA EN R

Para calcular las eficiencias por comunidad auténoma, se utilizdo el lenguaje de

programacion R (R Core Team, 2023) y ‘1pSolveAPI’ .

El paquete ‘1psolveAPI’ (Berkelaar & others, 2020) proporciona una interfaz para

resolver problemas de programacion lineal y entera utilizando el solver Ip solve

(Berkelaar & Eikland, 2004).

Se empez6 programando la funcion ‘func dea CCR’ (ver anexo AlS), en la que se
aplica el método DEA CCR orientado al output (ver (1) seccion 3.1.3) para una DMU

concreta, cuyos parametros de entrada son:

« DMU: indica, mediante un numero entero, la posicion de la DMU que se va a

analizar

R
°

datos_entrada: indica, mediante una matriz, los valores de los distintos inputs
por filas
+ datos_salidas: indica, mediante una matriz, los valores de los distintos outputs

por filas
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La funcidn sera capaz de reconocer el nimero de inputs, outputs y el nimero de DMUs.
Posteriormente, construye el modelo lineal y lo resuelve para obtener las soluciones

para la eficiencia técnica (¢) de una DMU que maximizan el problema planteado.

Posteriormente, se program¢ la funcion ‘efic CCR’ (ver anexo Al9) que recorrerd
todas las DMUs, calculard sus eficiencias mediante la funciéon ‘func dea CCR* y

almacenara dichas eficiencias en un vector.

Los pardmetros de entrada para esta funcion son:

+ n: indica, mediante un numero entero, el total de DMUs que se desean analizar

+ datos_entrada: indica, mediante una matriz, los valores de los distintos inputs
por filas

% datos_salidas: indica, mediante una matriz, los valores de los distintos outputs

por filas

Como modo de ejemplo, se mostrard el célculo de eficiencias para los centros

educativos (DMUs) de Andalucia:

n = 47 # DMUs
m = 3 # num. entradas (X1i)
s = 3 # num. salidas (Yi)

# Matriz de inputs

EDUSHORT2 <- AndaluciaS$SEDUSHORT2
TSRATIO <- AndaluciaS$STSRATIO
ESCS m2 <- Andalucia$ESCS m2

datos_entradas = matrix (c (EDUSHORTZ2, TSRATIO,ESCS m2),
nrow=m, ncol=n,byrow=TRUE)

# Matriz de outputs
PVSCIE m <- Andalucia$PVSCIE_m

PVMATH m <- Andalucia$PVMATH_m
PVREAD m <- Andalucia$PVREAD_m
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datos salidas =

matrix (c (PVSCIE m, PVMATH m, PVREAD m),
nrow=s,ncol=n,byrow=TRUE)

Ef Andalucia=efic CCR(n,datos entradas,datos salidas)

Se obtuvo un vector de eficiencias similar a éste:

oMUl
oMu2
oMU 3
DMu4
oMU S
DMUG
oMUy
DMUE
oMuS
DMULG
DMULl
oMUl 2
DMUL3

Eficiencia

1.
. 092786
.043412
128717
.125141
. Q00000
L101973
153424
. 025487
. 000000
L 205962
085391
116826

b e b e e e e e e e

153266

A continuacion, mediante el uso del paquete ‘psych’ (Revelle, 2023) se calculo su

media geométrica para obtener la media de eficiencia de Andalucia: 1,1174.

Los resultados del andlisis DEA se presentan a continuacion, mostrando las eficiencias

medias calculadas para cada comunidad auténoma. El valor de las eficiencias varia de

entre [1, + ), donde un valor de 1 indica que la comunidad autébnoma es eficiente.

TABLA 3: Eficiencias por comunidad autonoma

Eficiencia media

Andalucia
Aragén
Asturias
Islas Baleares
Islas Canarias
Cantabria
Castilla y Leén

Castilla-La
Mancha

1,117
1,118
1,118
1,157
1,138
1,081
1,178

1,121
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Eficiencia media

Cataluia 1,102
Extremadura 1,183
Galicia 1,111
La Rioja 1,214
Madrid 1,254
Murcia 1,167
Navarra 1,078
Pais Vasco 1,325
Comunidad 1,146
Valenciana

Fuente: Elaboracion Propia

Como se puede observar, las regiones mas eficientes son Navarra y Cantabria, por tener
una eficiencia mas proxima a 1. Sin embargo, las mas alejadas en eficiencia seran Pais

Vasco y Madrid.

4.1.2. IMPLEMENTACION DE LA METODOLOGIA DEA CON UNA
FRONTERA DE REFERENCIA EN R

Para poder realizar comparaciones entre comunidades autobnomas, es necesario tener
una frontera de referencia para evaluar como de “buena” es la comunidad autonoma con

respecto a la comunidad de referencia.

Se generé una comunidad autonoma de referencia de forma aleatoria del siguiente

modo:

1. La dimension de dicha comunidad se fij6 como la media de las dimensiones del
resto de comunidades: 47 centros educativos

2. Se procedi6 a extraer una muestra aleatoria de la base de datos de tamafio 47 sin
reemplazamiento con el comando ‘sample’

3. Se estudiaron los outliers de cada variable, pero no se encontrd ninguno
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4. Tras realizar el andlisis de eficiencia con la funcién ‘efic CCR’ y hallar su

eficiencia media, se obtuvo un resultado de: 1,1772

El objetivo sera resolver el siguiente problema, llamado modelo CCR con frontera de

referencia, siendo A la comunidad auténoma que se desea analizar y R la comunidad de

referencia:
A
Max q;o
" R A
S. a. YA x. <x_, i=1.m
; jO ij i0
j=1
! R A
> =
TAYyZ by, T =L
j=1
> ; —
?\jO_O , j 1,.., n, 9

Para proceder a realizar el analisis DEA fijando la frontera de referencia seleccionada,
se realizaron una serie de modificaciones en las funciones iniciales quedando definidas
las nuevas funciones ‘func_dea CCR referencia’ v

‘efic CCR referencia’ (ver anexos A20y A2l).

Los cambios consistieron, fundamentalmente, en fijar los valores de los inputs y outputs
de la frontera de referencia en el lado izquierdo de las restricciones y manteniendo en el
lado derecho los datos referentes a la DMU que se desea analizar. En los parametros de
entrada, por tanto, se afadieron las matrices con la informacién referente a los inputs y

outputs de la frontera de referencia.

A continuacion, se mostrard el calculo de eficiencias para los centros educativos de

Andalucia:

Ef Andalucia referencia =
efic CCR referencia(n,datos entradas,datos salidas,datos entr
adas referencia,datos salidas referencia)
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1

R A A .
D" (x1.Y; )=¢—A,j =1,..,n,
Se calcularon los valores “distancia” J (10)

para cada centro educativo de Andalucia, que son los valores inversos de las eficiencias
¢ halladas con la funcién ‘efic CCR_referencia’. A continuacion, se realizo la

media geométrica de todos esos valores:

D Andalucia referencia=1/Ef Andalucia referencia

Media D Andalucia referencia=geometric.mean (D Andalucia refer
encia)

El mismo procedimiento se realizo para todas las comunidades autonomas.

Posteriormente, se calcul6 el indice CDMI (ver (7) seccion 3.1.3), que se encarga de
medir la brecha de productividad entre A y B, donde ambas comunidades se miden con

respecto a la de referencia (R):

v 1/n
o)
CDMI™ (R )=~

B
/7’

[HD”(X,f’YkB)JM |

k=1

Si el CDMI es mayor que 1, significa que la comunidad autonoma A se ha comportado

mejor que la comunidad auténoma B, en términos de productividad.

Para poder realizar una lectura de las tablas que vienen a continuacion, sera necesario

tener en cuenta la siguiente leyenda:

CCAA

1. Andalucia
2. Aragén

3. Asturias

4. Islas Baleares
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CCAA

5. Islas Canarias

6. Cantabria

7. Cataluna

8. Comunidad Valenciana
9. Extremadura

10. Galicia

11. Castilla-La Mancha
12. La Rioja

13. Castilla y Leon

14. Madrid

15. Murcia

16. Navarra

17. Pais Vasco

La siguiente tabla muestra todos los indices CDMI:

10

11

12

TABLA 4: Indices CDMI entre dos comunidades auténomas

3 4
1,08 1,11
1,03 1,05
1,00 1,03

- 1,00

5

1,01

0,96

0,94

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

12 1,14 1,08 1,10 1,08 097 1,01 1,07 1,09 099 1,10

1,o6 1,09 1,03 1,05 1,03 092 097 102 104 094 1,05

1,04 1,06 1,00 1,02 1,00 09 094 099 1,02 092 1,02

1,01 1,03 098 099 097 087 092 097 099 089 1,00

L1 1,13 1,07 1,09 1,07 096 1,01 1,06 1,09 098 1,09

1,00 1,02 097 098 09 087 091 09 098 0,88 0,99

- 1,00 095 09 094 085 0,89 094 096 0087 0,97

- - 1,00 1,02 1,00 090 094 099 1,01 091 1,02

- - - 1,00 098 0,88 092 097 1,00 090 1,00

- - - - 1,00 0,90 094 099 1,02 092 1,03

- - - - - 1,00 1,05 1,10 1,13 1,02 1,14

- - - - - - 1,00 1,05 1,08 097 1,09

17

1,09
1,04
1,01
0,99
1,08

0,98
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13 14 15 | 16 17
1,00 1,03 092 1,03 1,02
- 1,00 090 1,01 1,00
- - 100 L1211l
- - - 1,00 099

- 1,00

Fuente: Elaboracion propia.

(*) Las comunidades situadas en las filas, se consideran como comunidad autéonoma A,

mientras que las columnas se consideran comunidad autonoma B.

A continuacion, se calcula la descomposicion del indice anterior en funciéon de la

eficiencia técnica y el cambio tecnolégico: EG y TG (ver (8) seccion 3.1.3).

La siguiente tabla muestra los datos de EG (Eficiencia Global):

10

11

12

13

14

15

16

TABLA 5: Datos del cambio en la Eficiencia Global entre cada par de comunidades

1,04

1,04

1,04

1,00

1,00

1,00

1,00

0,96

1,00

0,97

0,97

0,97

0,94

0,97

1,00

0,99

0,99

0,99

0,95

autonomas
8 9
1,03 1,06
1,03 1,06
1,03 1,06
0,99 1,02
1,03 1,06
1,06 1,09
1,04 1,07
1,00 1,03
- 1,00

10

1,06

1,06

1,06

1,02

1,06

1,09

1,07

1,03

1,00

1,00

11

1,00

1,00

1,00

0,97

1,01

1,03

1,02

0,98

0,95

0,95

1,00

12

1,03

1,03

1,08

1,00

13

1,05

1,05

1,05

1,02

1,06

1,09

1,07

1,00

1,00

1,05

0,97

1,00

14

15

1,04

1,04

1,04

1,01

1,05

1,08

1,06

1,02

0,99

0,99

1,04

0,96

0,99

0,93

1,00

16 17
0,97 1,19
0,96 1,18
0,96 1,19
093 1,15
0,97 1,19
0,99 1,22
0,98 1,20
0,94 1,16
091 1,12
091 1,12
0,96 1,18
0,89 1,09
092 1,12
0,86 1,06
092 1,14
1,00 1,23
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1 1,00 1,00 1,00 1,04 1,00 097 099 103 1,06 1,06 100 1,09 1,05 1,12 1,04 097 1,19

17 - - - - - - - - - - - - - - - - 1,00

Fuente: Elaboracion propia.
(*) Las comunidades situadas en las filas, se consideran como comunidad autonoma A,
mientras que las columnas se consideran comunidad autonoma B.

La siguiente tabla muestra los datos de TG:

TABLA 6: Datos del cambio tecnolégico entre cada par de comunidades autonomas
1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 | 11| 12 | 13 | 14 | 15 | 16 | 17

1 1,00 1,05 1,08 1,07 101 1,05 1,06 1,05 1,04 102 09 093 101 098 094 1,14 092
2 - 100 1,03 1,02 09 1,00 1,10 1,00 099 097 092 089 097 093 090 1,09 0,88
3 = - 1,00 099 094 107 107 098 096 094 089 087 094 091 0838 106 085
4 - - - 1,00 095 108 108 09 097 095 090 0838 095 091 08 1,07 086
5 = . I - 100 1,04 1,05 104 103 101 095 093 100 097 094 1,13 091
6 - . i - - 1,00 1,01 092 090 088 084 08 088 085 082 100 080
7 - - ! - . - 1,00 091 090 088 083 08 088 084 082 099 080
3 - - : . L . - 1,00 099 097 092 089 09 093 090 1,09 0487
9 - - : - - - - - 1,00 098 093 090 098 094 091 1,10 0,89
10 . - - - - - . - - 1,00 095 092 100 09 093 1,13 091
1 - g : - - - - - - - 1,00 097 105 101 098 1,19 095
12 . . . - - - - - - - - 1,00 1,09 1,04 1,01 122 098
13 . i : - - g : - - - - - 1,00 09 093 1,13 091
14 . . . - . - - - - - - - - 1,00 097 1,17 094
15 § i . : - i - - - - - - - - 1,00 121 097
16 . . . . . - - - - - - - - - - 1,00 0,80
17 i § . . : : : - g - - - - - - - 1,00

Fuente: Elaboracion propia.
(*) Las comunidades situadas en las filas, se consideran como comunidad autonoma A,
mientras que las columnas se consideran comunidad autonoma B.

35



UNIVERSITAS
Miguel Herndindez

4.2. COMPARACION DE LA EFICIENCIA DE LAS COMUNIDADES
AUTONOMAS

Esta seccion presenta los principales resultados de nuestro analisis para comparar las
brechas de productividad y sus cambios en las diferentes comunidades autonomas de

Espafia, utilizando el grupo de referencia generado aleatoriamente (R).

Los resultados de la TABLA 4 referidos al indice CDMI, muestran las posibles brechas
de productividad entre las diferentes regiones de Espafa. La comunidad A habra sido
mas productiva que la comunidad B si el indice es mayor que 1, igual de productivo si

el indice es 1 y menos productivo si el indice es menor que 1.

La Comunidad Valenciana, por ejemplo, supera en productividad a las Islas Baleares,
Cantabria, Catalufia, Extremadura, Madrid, Navarra y Pais Vasco, y se comporta igual
que Galicia y Asturias. Sin embargo, queda por debajo de comunidades como
Andalucia, Aragoén, Islas Canarias, Castilla-La Mancha, La Rioja, Castilla y Leén y

Murcia.

Se puede observar una importante brecha positiva de productividad que sitia a
Andalucia en ventaja respecto a practicamente todas las comunidades, excepto a
Castilla-La Mancha y Murcia en las que se obtiene un indice menor que 1.

Sin embargo, Murcia supera a todas excepto a Castilla-La Mancha. Por lo que, en
general, Castilla-La Mancha supera en productividad a todas las comunidades

auténomas.

El origen de la brecha entre Castilla-La Mancha y el resto de comunidades se explica
por el componente tecnoldgico en la mayoria de los casos, excepto para Castilla-La
Mancha, La Rioja, Castilla y Leon, Madrid, Murcia y Pais Vasco (ver TABLA 5). En
estos casos excepcionales, la brecha queda explicada por la componente del cambio de

eficiencia (ver TABLA 6).

Por otro lado, también se identifica un importante déficit de productividad en el que

Cantabria y Catalufia van a la cabeza, siendo Cataluia la peor de todas las regiones. La
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brecha entre Catalufia y el resto de comunidades queda explicado por el componente
tecnoldgico, excepto para Cantabria y Navarra que lo explica la componente de

eficiencia.

4.3. IDENTIFICACION DE MEJORES PRACTICAS E
INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

A modo de resumen, seria interesante reconocer las mejores prdcticas para tomar como

referentes para posibles mejoras.

En cuanto a nivel general se refiere, Castilla-La Mancha es quien menos brecha en

productividad tiene de todas las comunidades autonomas.

Sin embargo, a nivel tecnoldgico, tendriamos que tomar como referente a La Rioja por
ser quien supera al resto de comunidades en este aspecto. Sin embargo, en cuanto a

nivel de eficiencia, seria Navarra la comunidad que tomariamos como ejemplo a seguir.

Por otro lado, también seria interesante reconocer aquellas comunidades que han tenido

las peores prdcticas durante 2018 para tenerlas en cuenta a la hora de mejorar.

Como hemos visto en el apartado anterior, Catalufia es la que peor se comporta en
productividad a nivel general. Si nos centramos en el nivel tecnoldgico, Catalufia,
Navarra y Cantabria son las regiones mas afectadas, mientras que a nivel de eficiencia,

lo son La Rioja y Madrid.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo, se ofrecerdan conclusiones y recomendaciones para futuras

investigaciones y politicas educativas.

5.1. CONCLUSIONES

El andlisis de eficiencia de los centros educativos en las comunidades autonomas
espafiolas, basado en la metodologia DEA y utilizando los datos de PISA 2018, ha
proporcionado una vision clara sobre el uso de los recursos educativos y la

productividad en cada region.

A continuacion, se presentan las conclusiones principales basadas en los objetivos

fijados:

% Castilla-La Mancha se destaca como la comunidad auténoma con la menor
brecha en productividad en comparacion con el resto de comunidades
autobnomas, lo que sugiere un uso eficiente de sus recursos educativos en
general.

«» Navarra ha demostrado ser la mas eficiente en términos de uso de recursos, 1o
que la posiciona como un modelo a seguir para otras regiones que buscan
mejorar su eficiencia.

% La Rioja sobresale en el aspecto tecnologico, superando al resto de las
comunidades autéonomas. Esto indica que La Rioja ha implementado practicas
tecnologicas avanzadas que han contribuido significativamente a su alta
productividad.

% La Comunidad Valenciana, por ejemplo, se destaca por superar en
productividad a las Islas Baleares, Cantabria, Catalufia, Extremadura, Madrid,
Navarra y el Pais Vasco. Ademas, su rendimiento es comparable al de Galicia y
Asturias, situandose en un nivel intermedio en cuanto a eficiencia educativa. No
obstante, queda por debajo de otras comunidades que han demostrado un

rendimiento superior en términos de productividad.
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Las diferencias observadas muestran la necesidad de adoptar y adaptar las mejores
practicas de las comunidades mas eficientes. Por ejemplo, la Comunidad Valenciana
podria beneficiarse de analizar y tomar como referente las estrategias implementadas en
regiones como La Rioja, que sobresale en términos de avances tecnoldgicos, o Navarra,

que se destaca en eficiencia.

5.2. RECOMENDACIONES PARA MEJORAR LA EFICIENCIA
EDUCATIVA EN ESPANA

A continuacion, se muestran posibles propuestas de mejoras para implementar en los

centros educativos espafioles:

% Adopcion de Tecnologias Avanzadas:
> Inversion en infraestructura Tecnologica: Aumentar la inversion en
infraestructuras tecnoldgicas, incluyendo hardware, software y
conectividad de alta calidad.
> Formacion en TIC: Implementar programas de formacion continua para
docentes en el uso de tecnologias de la informacion y la comunicacion

(TIC) para mejorar la ensefianza y el aprendizaje.

% Gestion Eficiente de Recursos:
> Optimizacion de recursos: Implementar sistemas de gestion que
optimicen el uso de recursos humanos, materiales y financieros.
> Evaluacion y monitoreo: Desarrollar mecanismos de evaluacion y
monitoreo continuo para asegurar que los recursos se utilicen de manera

eficiente.

% Mejora de la Eficiencia Técnica:
> Buenas practicas en gestion: Adoptar las mejores practicas de gestion
observadas en comunidades auténomas como Navarra, incluyendo la
planificacion estratégica, la gestion del tiempo y la organizacion del

trabajo.
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> Capacitacion y desarrollo profesional: Fomentar programas de desarrollo

profesional y capacitacion para los docentes y el personal administrativo.

+ Colaboracion y Transferencia de Conocimientos:
> Redes de colaboracion: Crear redes de colaboracion entre las
comunidades auténomas para compartir conocimientos, experiencias y
buenas practicas.
> Estudios comparativos: Realizar estudios comparativos periddicos para

identificar y evaluar nuevas areas de mejora.

% Politicas Educativas Sostenibles:
> Politicas de largo plazo: Disefiar y aplicar politicas educativas
sostenibles que tengan en cuenta las necesidades a largo plazo y que
fomenten la innovacion y la eficiencia.
> Participacion de la comunidad educativa: Involucrar a la comunidad
educativa, incluidos padres y estudiantes, en la toma de decisiones para

asegurar que las politicas educativas respondan a las necesidades locales.

En resumen, la implementacion de estas recomendaciones puede contribuir
significativamente a mejorar la eficiencia y la productividad de los centros educativos
en Espafia, asegurando un mejor uso de los recursos y optimizando los resultados

educativos a nivel nacional.

5.3. PROPUESTAS PARA FUTURAS INVESTIGACIONES

Para futuras investigaciones, es esencial considerar estudios que examinen la evolucion
de la eficiencia educativa en las comunidades auténomas a lo largo del tiempo.

Una futura linea de investigacion seria realizar este estudio haciendo uso del indice
PPMI con grupo de referencia (Aparicio et al.,, 2017; Aparicio & Santin, 2018),
aplicado a los datos PISA de varios afios para poder valorar como evoluciona la
productividad, la eficiencia y el cambio tecnologico a lo largo de esos afios. Este
enfoque permitira identificar tendencias y cambios en la eficiencia, asi como el impacto
de diversas politicas y reformas educativas implementadas en diferentes periodos.

Ademas, es importante investigar como las tecnologias avanzadas, como la Inteligencia
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Artificial y el contenido on-line, estdn influyendo en la eficiencia y la calidad de la
educacion. Evaluar la incorporacion de estas tecnologias en el aula puede proporcionar
una mejor comprension de su eficacia y como pueden optimizarse para mejorar los

resultados educativos.

Otra area de interés es la evaluacion de la eficiencia en la educacion inclusiva.
Investigaciones futuras podrian centrarse en como los centros educativos estan
atendiendo a estudiantes con necesidades especiales y qué practicas pueden ser
implementadas para mejorar la eficiencia en este contexto. También seria util realizar
comparaciones de la eficiencia de los sistemas educativos espafioles con los de otros
paises, para identificar practicas exitosas a nivel internacional que podrian ser adaptadas

al contexto espafiol.

Finalmente, se recomienda desarrollar y utilizar nuevos indicadores de calidad
educativa que puedan integrarse en los analisis de eficiencia. Estos indicadores podrian
incluir aspectos como la satisfaccion de los estudiantes y padres, el bienestar emocional
de los estudiantes y la capacidad de las escuelas para fomentar habilidades criticas y
creativas. Al integrar estos nuevos indicadores, las investigaciones futuras pueden
proporcionar una vision mas completa y global del rendimiento educativo en Espaiia,

ofreciendo datos valiosos para la mejora continua del sistema educativo nacional.
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7. ANEXOS

1. Descriptivos por comunidad auténoma

% Al. Descriptivos de Andalucia

M UNIVERSITAS
Miguel Herndndez

Media Mediana Maximo Minimo Desviacion tipica
Ciencias 472,00 474,10 524,20 420,50 28,13
Matematicas 467,90 467,50 523,70 416,40 28,18
Lectura 467,40 470,00 528,10 362,00 36,71
Recursos 3,44 3,50 5,38 1,00 1,14
Ratio 8,23 8,47 15,42 4,99 2,16
Nivel socioecon 2,56 2,46 3,46 1,54 0,49
N° alumnos 34,55 36,00 42,00 17,00 5,62
% A2. Descriptivos de Aragon
Media Mediana Maximo Minimo Desviacion tipica
Ciencias 492,60 494,00 557,70 436,70 29,15
Matematicas 495,20 496,50 565,70 431,00 29,57
Lectura 488,00 486,80 560,30 417,60 33,26
Recursos 3,86 3,86 5,38 1,00 1,10
Ratio 9,08 9,55 18,21 1,94 3,22
Nivel socioecon 2,87 2,84 3,71 2,15 0,38
N° alumnos 34,71 36,00 41,00 12,00 5,62
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Media Mediana Miaximo Minimo Desviacion tipica
Ciencias 496,1 4923 496,1 4343 29,85
Matematicas 490,7 488.,3 574,0 425,0 31,53
Lectura 494,6 4943 598,2 4124 33,12
Recursos 3,80 3,86 5,38 1,00 1,07
Ratio 13,06 10,24 97,30 5,30 1,07
Nivel socioecon 2,84 2,76 4,16 1,95 0,52
N° alumnos 34,94 37,50 42,00 12,00 7,08
% A4. Descriptivos de Islas Baleares
Media Mediana Maximo Minimo Desviacion tipica
Ciencias 481,1 482.,6 527,5 382,5 28,84
Matematicas 481.,9 4842 5359 3723 29,88
Lectura 478,2 476,7 533.,8 393,8 31,11
Recursos 3,69 3,69 5,38 1,77 1
Ratio 15,27 11,10 100 5,17 18,53
Nivel socioecon 2,76 2,79 3,82 1,14 0,49
N° alumnos 33,42 36,00 40,00 14,00 6,53
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Media Mediana Maximo Minimo Desviacion tipica
Ciencias 468,8 464.,4 551,6 403,1 32,75
Matematicas 459,6 454.,6 539,1 385,5 33,48
Lectura 471,3 468,2 559,0 413,1 35,28
Recursos 3,52 3,53 5,38 1,00 1,11
Ratio 9,18 8,97 30,59 4,64 3,92
Nivel socioecon 2,50 2,45 3,85 1,79 0,5
N° alumnos 33,86 36,00 42,00 17,00 5,33
% AG6. Descriptivos de Cantabria
Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 497,97 498,89 552,81 429,05 21,88
Matematicas 501,87 501,25 549,26 428,70 24,26
Lectura 485,95 486,86 538,96 424,08 26,07
Recursos 4,13 4,13 5,38 2,71 0,76
Ratio 9,92 10,32 14,58 5,04 2,76
Nivel 2,93 2,83 3,87 2,15 0,38
socioecon
N° alumnos 34,96 37,00 42,00 16,00 6,52
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Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 501,48 504,51 549,70 440,42 27,88
Matematicas 502,71 503,57 563,45 435,79 28,75
Lectura 496,44 498,89 555,55 428,42 31,33
Recursos 3,93 4,07 5,38 1,00 1,07
Ratio 11,38 9,43 94,73 4,27 12,02
Nivel socioecon 2,86 2,81 3,91 1,93 0,40
N°® alumnos 32,82 37,00 42,00 12,00 8,81
% AS. Descriptivos de Castilla-La Mancha

Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 485,29 490,70 524,05 420,15 26,66
Matematicas 479,60 480,11 530,31 409,72 27,87
Lectura 478,63 484,45 529,62 405,47 30,77
Recursos 2,97 2,75 5,38 1,00 1,20
Ratio 8,87 8,95 15,03 4,93 2,32
Nivel 2,66 2,55 3,77 1,99 0,48
socioecon
N° alumnos 34,67 37,00 41,00 14,00 6,07
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Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 489,50 490,49 574,84 381,94 35,20
Matematicas 491,01 487,01 592,18 402,35 34,03
Lectura 485,53 483,68 585,70 371,02 36,86
Recursos 4,04 3,86 5,38 1,82 1,03
Ratio 10,48 9,62 35,96 5,12 5,11
Nivel 3,00 2,95 4,14 2,22 0,47
socioecon
N° alumnos 34,39 37,00 41,00 13,00 6,64
% A10. Descriptivos de Extremadura
Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 472,58 472,40 535,44 400,10 32,85
Matematicas 468,39 465,78 542,34 398,47 31,90
Lectura 463,31 467,26 545,08 385,85 35,65
Recursos 3,84 3,90 5,38 1,00 1,00
Ratio 11,19 11,24 19,93 4,78 3,46
Nivel 2,52 2,46 3,60 1,64 0,43
socioecon
N° alumnos 33,37 35,00 42,00 13,00 6,58
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Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 510,17 506,86 554,58 461,16 22,46
Matematicas 497,23 496,56 556,58 447,72 24,57
Lectura 492,40 488,16 556,09 433,74 28,14
Recursos 4,07 4,03 5,38 2,03 1,03
Ratio 10,38 10,01 19,94 5,56 3,56
Nivel 2,82 2,78 4,09 2,00 0,45
socioecon
N° alumnos 33,46 37,50 42,00 12,00 8,56
% Al2. Descriptivos de La Rioja
Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 482,26 488,65 550,06 396,55 36,14
Matematicas 492,99 500,92 556,33 400,06 38,09
Lectura 461,81 469,96 537,86 353,14 43,83
Recursos 3,97 3,89 5,38 2,24 0,92
Ratio 8,31 7,89 14,11 2,09 2,34
Nivel 2,71 2,74 3,65 1,67 0,44
socioecon
N° alumnos 34,22 37,00 42,00 10,00 7,53
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% A13. Descriptivos de Madrid

o
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Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 494,50 492,30 575,21 393,30 36,99
Matematicas 495,11 497,15 583,66 392,10 40,16
Lectura 481,56 481,78 579,52 366,47 46,43
Recursos 4,08 4,06 5,38 1,82 0,95
Ratio 8,56 7,61 44,16 2,63 4,92
Nivel 3,21 3,25 4,35 1,63 0,62
socioecon
N° alumnos 34,98 37,00 43,00 12,00 6,21
% Al4. Descriptivos de Murcia
Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 480,43 480,04 558,69 392,78 36,06
Matematicas 474,71 472,64 547,85 390,70 35,95
Lectura 482,77 482,91 586,66 377,17 38,59
Recursos 3,65 3,65 5,38 1,50 1,05
Ratio 8,25 8,53 11,49 2,62 1,74
Nivel 2,51 2,48 3,81 1,32 0,50
socioecon
N° alumnos 32,31 35,00 42,00 11,00 7,25
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% A15. Descriptivos de Navarra

o

UNIVERSITAS
Miguel Herndndez

Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 491,57 490,90 565,72 413,70 34,91
Matematicas 501,71 499,96 584,09 439,93 34,34
Lectura 470,88 473,40 562,49 383,65 41,76
Recursos 4,08 3,88 5,38 2,19 0,98
Ratio 10,02 10,03 15,14 5,63 3,16
Nivel 2,89 2,79 3,79 1,64 0,45
socioecon
N° alumnos 35,43 37,00 42,00 12,00 6,10
% A16. Descriptivos de Pais Vasco
Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica
Ciencias 482,55 486,09 558,53 383,51 34,32
Matematicas 492,05 501,12 580,61 387,51 40,17
Lectura 470,04 472,99 563,77 366,53 39,23
Recursos 3,99 3,96 5,38 1,00 1,03
Ratio 9,88 8,55 31,61 3,06 4,06
Nivel 2,89 2,94 3,84 1,14 0,52
socioecon
N° alumnos 30,07 33,00 42,00 10,00 9,62
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% A17. Descriptivos de la Comunidad Valenciana
Media Mediana Maximo Minimo Desviacion Tipica

Ciencias 476,85 476,15 551,07 428,00 26,23
Matematicas 471,63 468,40 536,54 424,80 24,92
Lectura 471,77 471,74 568,28 403,53 34,67
Recursos 3,78 3.91 5,38 1,00 1,09

Ratio 10,07 9,73 32,19 5,59 4,23

Nivel 2,69 2,63 3,69 1,72 0,44
socioecon

N° alumnos 34,00 36,00 42,00 15,00 6,66

2. Implementacion en RStudio

% A18. Funcion para aplicar el método CCR (programacion propia en R)

func dea CCR= function (DMU,datos entradas,datos salidas) {
DMU=DMU
X =datos_entradas #inputs

Y =datos salidas #outputs
n =dim(X) [2] #n° DMU's

m =dim(X) [1] #n°® entradas
s =dim(Y) [1] #n° salidas

#Construimos el modelo para la DMU indicada

model = make.lp(nrow = 0, ncol = n + 1) #0 restricciones y
n + 1 variables

set.objfn(model, c(l,rep(0,n))) #la primera corresponde a
theta

set.bounds (model, lower = "-inf", columns = (1)) #para que

theta sea libre
lp.control (model, sense = "max")

#Restricciones inputs
for (i in 1:m) {
coeficientes = c (0, X[i,1])
add.constraint (model, coeficientes, "<=",X[1i,DMU])
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#Restricciones outputs

for (j in 1:s){
#coeficientes = c(-Y[j,DMU],Y[],DMU], YI[3j, 1)
coeficientes = c(-Y[j,DMU], YI[Jj,])
add.constraint (model, coeficientes,">=",0)

#Resolvemos
solve (model)
sol= get.objective (model) #valor éptimo funcidn objetivo
return (sol)

% A19. Funcién para aplicar el método a todas las DMUs y calcular la eficiencia
por Comunidad Auténoma (programacion propia en R)

efic CCR=function(n,datos entradas,datos salidas) {

eficiencia = matrix (NA , nrow=n, ncol=1l, byrow=TRUE)
colnames (eficiencia)<-c ("Eficiencia")

DMUS = c(1l:n)
for (i in 1:n){

DMU=1
DMUS [i]=pasteO ("DMU", 1)

eficiencia[i,l]=func dea CCR(DMU,datos entradas,datos salidas

rownames (eficiencia)=DMUS
return(eficiencia)
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% A20. Funcion para aplicar el método CCR con frontera de referencia
(programacion propia en R)

func dea CCR referencia=
function (DMU, datos entradas,datos_salidas,datos_entradas refe
rencia,datos salidas referencia) {

DMU=DMU

X =datos_entradas #inputs

Y =datos salidas #outputs

X ref = datos entradas referencia #inputs referencia
Y ref = datos salidas referencia #outputs referencia
n =dim(X) [2] #n° DMU's

m =dim(X) [1] #n°® entradas

s =dim(Y) [1] #n° salidas

p =dim (X ref) [2] #n° DMU's referencia

#Construimos el modelo para la DMU indicada

model = make.lp(nrow = 0, ncol = p + 1) #0 restricciones y
p + 1 variables

set.objfn (model, c(l,rep(0,p))) #la primera corresponde a
theta

set.bounds (model, lower = "-inf", columns = (1)) #para que

theta sea libre
lp.control (model, sense = "max")

#Restricciones inputs
for (i in 1:m) {
coeficientes = ¢ (0, X ref[i,])
add.constraint (model, coeficientes, "<=",X[1i,DMU])

#Restricciones outputs

for (j in 1:s){
coeficientes = c(-Y[J,DMU], Y ref[]j,])
add.constraint (model, coeficientes, ">=",0)

#Resolvemos
solve (model)
sol= get.objective (model) #valor déptimo funcidn objetivo
return (sol)
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% A21. Funcién para aplicar el método con frontera de referencia a todas las

DMUs y calcular la eficiencia por Comunidad Auténoma (programacion propia
en R)

efic CCR referencia=function(n,datos entradas,datos salidas,d
atos entradas referencia, datos salidas referencias) {

eficiencia = matrix (NA , nrow=n, ncol=1l, byrow=TRUE)
colnames (eficiencia)<-c ("Eficiencia™)

DMUS = c¢(1l:n)

for (i in 1l:n){
DMU=1
DMUS [i]=pasteO ("DMU", i)

eficienciali,1l]=func dea CCR referencia(DMU,datos entradas,da
tos salidas,datos entradas referencia,datos salidas referenci
a)

rownames (eficiencia)=DMUS
return(eficiencia)
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