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RESUMEN 
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ma de la agregación en la construcción de rankings. Dicha aproximación tiene ventajas 
e inconvenientes respecto a métodos más tradicionales, pero tiene un indudable atrac-
tivo, porque permite acomodar de forma alternativa cuestiones como la normalización 
de indicadores individuales o el tratamiento de la falta de información (missing values). 
Además, por construcción, no permite la compensación entre los indicadores individua-
les de partida. Aunque la literatura especializada presenta estos métodos como prove-
nientes de la Teoría de la Elección Social, nuestra aproximación va directamente a la 
estructura matemática del problema, efectuando la conexión con dicha teoría a poste-
riori. Una aplicación a la construcción de rankings universitarios a partir de la base de 
datos de U-Ranking ilustra los métodos propuestos. 

 

Palabras clave: 
  
Rankings, Elección Social, Borda, Condorcet, Elección Multicriterio, Problema de Orden Lineal, 
U-Ranking, Universidades 
Clasificación JEL: D71, I23, C88 

Versión (R1): Marzo/2020 

Correspondencia: 
Francisco J. Goerlich Gisbert, Universidad de Valencia, Departamento de Análisis Económico, Campus 
de Tarongers, Av. de Tarongers s/n, 46022-Valencia, España. E-mail: Francisco.J.Goerlich@uv.es. 

Agradecimientos: Comentarios de Francisco Pérez, Irene Zaera, Inés Rosell y Rodrigo Aragón contribu-
yeron a mejorar la versión inicial de este trabajo. El autor agradece el apoyo financiero del Ministerio de 
Ciencia y Tecnología, proyecto ECO2015-70632-R, y del programa de investigación Fundación BBVA-Ivie. 
Resultados mencionados, pero no mostrados en el texto, y funciones en R para implementar los métodos 
expuestos en este trabajo, están disponibles a partir del autor. Los gráficos de este trabajo se ven mejor 
en la versión electrónica en color de este documento. 
 
DOI: https://doi.org/10.12842/URANKING_DT_22020 

Este documento está disponible para su descarga en www.u-ranking.es 

  

mailto:Francisco.J.Goerlich@uv.es
http://www.u-ranking.es/


4 
 

Índice 

5 1. INTRODUCCIÓN 

7 2. GUÍA BREVE PARA LA ELABORACIÓN DE INDICADORES COMPUESTOS 

9 3. AGREGACIÓN: UN ENFOQUE ALTERNATIVO 

3.1. MARCO GENERAL 

3.2. ¿PODEMOS ACOMODAR PESOS? 

3.3. EMPATES (TIES) EN LOS INDICADORES INDIVIDUALES 

3.4. ¿QUÉ HACER CUÁNDO NO HAY INFORMACIÓN? (MISSING VALUES) 

3.5. VARIABLES CONTINUAS Y UMBRALES EN EL ESTABLECIMIENTO DE ORDENACIONES INDIVIDUALES 

 3.6. EMPATES (TIES) EN EL ESPACIO DE SOLUCIONES 

20 4. LA FORMULACIÓN MATEMÁTICA DEL PROBLEMA 

4.1. EL PROBLEMA COMPUTACIONAL 

4.2. SOLUCIONES MÚLTIPLES 

23 5. ¿PODEMOS APRENDER ALGO DE LA TEORÍA DE LA ELECCIÓN SOCIAL? 

26 6. AU-RANKING: U-RANKING ALTERNATIVO 

6.1. METODOLOGÍA DE U-RANKING 

6.2. U-RANKING COMO UN PROBLEMA DE ORDEN LINEAL 

6.3. ANÁLISIS EXPLORATORIO DE DATOS 

6.4. RESULTADOS Y COMPARACIÓN CON U-RANKING DE RENDIMIENTO 

6.5. RESULTADOS Y COMPARACIÓN CON U-RANKING PARA LAS DIMENSIONES 

44 7. CONCLUSIONES 

46 APÉNDICE 

56 BIBLIOGRAFÍA 



5 
 

“What you measure affects what you do. 

If you don´t measure the right thing, you don´t do the right thing.” 
Joseph Stiglitz 

1. INTRODUCCIÓN  

 

Los indicadores compuestos, y los rankings que 

de ellos se derivan, han ganado una tremenda 

popularidad en las últimas décadas. Los cre-

cientes volúmenes de información y el énfasis 

en abordar los problemas desde una óptica 

multidimensional han forzado a los investigado-

res a buscar métodos de combinar esa infor-

mación en un indicador único al que llamamos 

indicador compuesto. A partir de ellos es 

fácil derivar ordenaciones que traten de identi-

ficar a los mejores en un determinado ámbito. 

Muchos de estos indicadores han sido adopta-

dos por instituciones como forma de monitori-

zar progresos en el logro de determinados 

objetivos. 

Como consecuencia de este creciente uso, el 

interés, tanto por el público en general como 

por los investigadores en particular, en la ela-

boración de indicadores compuestos ha aumen-

tado de forma notable. Una búsqueda en Goo-
gle Schoolar del término ‘composite indicator’ 
en octubre de 2005 arrojó 992 resultados, en 

diciembre de 2010 esta cifra se había multipli-

cado por 5, hasta alcanzar los 5.340 resultados 

(Paruolo, Saisana y Saltelli 2013, p. 609), pero 

en la actualidad —octubre 2019— produce ¡1.6 

millones de resultados! En el ámbito de las 

ciencias sociales existe incluso una revista aca-

démica expresamente dedicada a este tema: 

Social Indicators Research.1 

Esta creciente popularidad no ha ido acompa-

ñada por una convergencia en los métodos de 

producción de indicadores compuestos. Existe 

una serie de técnicas estadísticas aplicables en 

diferentes fases de la elaboración de los indica-

dores compuestos, algunas muy sencillas y 

otras terriblemente complejas, pero no existe 

una metodología básica acordada por los inves-

tigadores. Es posible, dada la naturaleza del 

problema, que dicho consenso no llegue a exis-

tir nunca. 

                                                           
1 https://link.springer.com/journal/11205. 

Naturalmente esta falta de consenso dificulta 

las comparaciones, y es fácil encontrar rankings 
muy diferentes para el mismo conjunto de 

objetos a ordenar, ya sean países, ciudades o 

universidades, sin que sea posible saber de 

forma exacta de dónde proceden las diferen-

cias: de los indicadores simples originales, de 

los pesos, de la normalización, de la agrega-

ción, de la imputación, del tratamiento de 

outliers,… 

Son estas discrepancias las que, en gran parte, 

han motivado muchas veces el escepticismo del 

público, que se divide entre los partidarios 

entusiastas —además de los medios— que 

abogan por resumir realidades complejas mul-

tidimensionales en una sola dimensión, y profe-

sionales —economistas y estadísticos en su 

mayoría— preocupados por el exceso de subje-

tividad en los diferentes pasos del proceso de 

elaboración de indicadores compuestos y sus 

rankings asociados. 

Incluso académicos de reconocido prestigio, 

partidarios de una visión multidimensional de la 

medición económica, han manifestado su es-

cepticismo respecto a lo que popularmente 

conocemos como indicadores compuestos. “On 
the whole, these composite indicators are bet-
ter regarded as invitations to look more closely 
at the various components that underlie them.” 
(Stiglitz, Sen y Fitoussi 2009, p. 65). Así pues, 

el mensaje parece ser que aunque los indicado-

res compuestos puedan ser útiles, no hay que 

perder de vista los indicadores individuales. 

La presión por resumir y sintetizar la informa-

ción en la era del big data es uno de los princi-

pales argumentos para la construcción de indi-

cadores compuestos y rankings (Maggino 

2017), que deberán ser elaborados de forma 

sensata, es decir siguiendo un cuidadoso pro-

ceso de control de calidad basado en conside-

raciones conceptuales y estadísticas, al tiempo 

que ser utilizados de forma responsable, por lo 

que las conclusiones y recomendaciones que de 

https://link.springer.com/journal/11205
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ellos se deriven deberán tener en cuenta el 

marco conceptual en el que los indicadores 

compuestos fueron desarrollados. 

La creciente utilización de los indicadores com-

puestos en el ámbito de la monitorización de 

objetivos por parte de instituciones públicas, 

desde los Objetivos del Milenio de las Naciones 

Unidas hasta los indicadores de la Europa 2020, 

hizo que las autoridades europeas crearan, en 

el contexto del Joint Research Centre (JRC), 

una unidad específica de investigación en este 

tipo de indicadores (COIN2) que, junto con la 

Organización para la Cooperación y Desarrollo 

Económico (OCDE), ha desarrollado un manual 

de buenas prácticas para la elaboración de 

dichos indicadores (OCDE/Unión Europea/JRC 

2008). Dicho manual no supone una homogeni-

zación completa de los métodos de producción, 

pero si representa un importante paso adelante 

al proponer una serie de pasos normalizados en 

la generación de indicadores compuestos. Pa-

sos que pueden ser utilizados retrospectiva-

mente para evaluar la calidad del indicador 

finalmente construido. 

Este trabajo se centra en uno solo de los as-

pectos relacionados con la generación de ran-
kings, el de la agregación. Es posible afirmar 

que lo que define un indicador compuesto son 

las propiedades subyacentes del método de 

agregación utilizado (Munda 2012). Por tanto la 

agregación es un elemento clave, aunque otros 

elementos puedan afectar sustancialmente al 

ranking final derivado del indicador compuesto. 

La estructura del trabajo es la siguiente. El 

apartado 2 resume muy brevemente la guía 

propuesta por la OCDE (OCDE/Unión Euro-

pea/JRC 2008) y el grupo de Indicadores Com-

puestos del JRC (COIN) para la elaboración de 

indicadores compuestos. Aunque este trabajo 

solo aborda un aspecto relacionado con la ela-

boración de rankings, resulta útil disponer de 

un marco general para ver donde encaja la 

agregación. Por otra parte, la agregación pro-

puesta tiene efectos sobre otros aspectos, co-

mo la normalización o las alternativas al trata-

miento de valores no disponibles (missing va-
lues). El siguiente apartado presenta un marco 

general al problema de la agregación radical-

mente diferente al utilizado en la mayoría de 

aplicaciones prácticas, y lo hace en el contexto 

de lo que se conoce en matemáticas como un 

problema de orden lineal (Martí y Reinelt 

2011). A continuación, se señalan los aspectos 

computacionales del problema, que para las 

                                                           
2 https://ec.europa.eu/jrc/en/coin. 

dimensiones habituales no son en absoluto 

despreciables y que han contribuido, sin duda, 

a que estos métodos no hayan ganado popula-

ridad. El apartado 5 muestra las conexiones de 

nuestra aproximación a la agregación de ran-
kings individuales con la teoría de la elección 

social. Es en este contexto en el que aparecen 

estos métodos en la literatura de los indicado-

res compuestos (Munda y Nardo 2009). Una 

vez clarificados los métodos, el apartado 6 

ofrece una aplicación al ranking de Universida-

des conocido como U-Ranking (https://www.u-

ranking.es/, Pérez y Aldás [dirs.] 2019), para lo 

cual se repasa detalladamente su metodología. 

Un apartado final ofrece las conclusiones y un 

largo apéndice aglutina los aspectos más técni-

cos que han sido suprimidos del texto principal. 

 

https://ec.europa.eu/jrc/en/coin
https://www.u-ranking.es/
https://www.u-ranking.es/
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2. GUÍA BREVE PARA LA ELABORACIÓN  
DE INDICADORES COMPUESTOS 

 
Aunque sin proponer una metodología concre-

ta, la guía de buenas prácticas de la OCDE 

(OCDE/Unión Europea/JRC 2008) establece 10 

pasos a seguir para la elaboración de indicado-

res compuestos. Repasamos muy brevemente 

este esquema, que no debe entenderse de una 

forma unidireccional. 

Paso 1: Marco teórico: Define el concepto a 

ser medido, los objetivos y los usuarios finales 

a los que va destinado el indicador. 

Lo que está mal definido, probablemente se 

medirá mal. Como punto inicial es necesario 

comprender y disponer de una definición preci-

sa de aquello que se quiere medir. Algunas 

decisiones posteriores dependen de esta defini-

ción. Como el objetivo es resumir una realidad 

multidimensional, suele ser útil estructurar el 

concepto a medir en diferentes dimensiones.  

Paso 2: Selección de indicadores. 

La calidad de los indicadores compuestos de-

pende en gran medida de la calidad de los 

indicadores individuales. Idealmente, los indi-

cadores deberían seleccionarse en función de 

su solidez analítica, capacidad de ser medidos, 

credibilidad, relevancia para el fenómeno que 

se está midiendo y relación entre ellos. Desde 

un punto de vista práctico la selección de indi-

cadores está limitada fundamentalmente por la 

disponibilidad estadística. 

Paso 3: Análisis y tratamiento de datos, si es 

necesario. 

El primer paso en todo ejercicio cuantitativo es 

el análisis de datos y su tratamiento cuando 

sea necesario. Debemos, por tanto, visualizar 

los datos y calcular estadísticos descriptivos 

para cada uno de los indicadores. También la 

correlaciones entre ellos. Hay que comprobar la 

existencia de valores perdidos (missing values) 
y de valores atípicos (outliers). Esta tarea debe-

rá tener en cuenta la naturaleza de la variable, 

cardinal versus ordinal, y también si deseamos 

utilizar los indicadores de forma extensiva, 

indicadores de tamaño, o intensiva, indicadores 

escalados. En este último caso habrá que deci-

dir sobre la variable de escala. 

Tres aspectos, referentes al proceso de datos, 

suelen ser importantes en este paso. 

(i) El tratamiento de los valores perdidos 

(missing values) si existen. Algunos procedi-

mientos estadísticos no aceptan valores perdi-

dos por lo que en muchos casos es necesario 

proceder a su imputación. Una idea tan suge-

rente como peligrosa, ya que el efecto final de 

la imputación sobre el indicador compuesto no 

suele ser conocido. 

(ii)  El tratamiento de valores atípicos 

(outliers) si existen. Su origen debe ser investi-

gado. En muchos casos los valores atípicos no 

tienen nada de atípico, simplemente un objeto 

destaca de forma extraordinaria sobre el resto, 

por arriba o por debajo. Incluso en estos casos 

es posible que sea necesario su tratamiento, ya 

que de otra forma una sola observación puede 

dominar el indicador final. 

(iii) Posibles transformaciones de los indica-

dores originales. Más allá de su tratamiento 

como indicadores extensivos o intensivos habrá 

que decidir si hay que someter estos a alguna 

transformación. Por ejemplo, en el caso de la 

renta esta se suele considerar en muchos casos 

en términos logarítmicos. Las transformaciones 

suelen tener efectos colaterales que habrá que 

tratar, por ejemplo, la transformación logarít-

mica no admite valores nulos o negativos. 

Paso 4: Normalización. 

No podemos sumar peras y manzanas. Los 

indicadores individuales suelen estar en escalas 

diferentes, muchas de ellas no comparables. La 

construcción de un indicador compuesto re-

quiere un criterio de normalización de forma 

que todos los indicadores individuales tengan la 

misma unidad de medida, lo que en ocasiones 

significa eliminar dichas unidades. La selección 

de un método de normalización a aplicar al 

problema en cuestión no es una decisión trivial 

y merece un cuidado especial. El método de 

normalización debe tener en cuenta las propie-

dades de los datos y los objetivos finales del 

indicador compuesto. 

Finalmente todos los indicadores deben ser 

ajustados en la misma dirección, de forma que 

un valor mayor del indicador indique un mejor 

desempeño del concepto medido. 
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Paso 5: Ponderaciones de los indicadores y de 

sus dimensiones. 

Lo que más importa debe pesar más, pero 

sobre cómo asignar estos pesos no existe nin-

gún acuerdo, y la elección de los pesos en los 

indicadores individuales suele tener un impor-

tante componente subjetivo. Por otra parte, es 

sabido que las ponderaciones suelen tener un 

efecto importante, tanto en el valor final del 

indicador compuesto, como en el ranking deri-

vado a partir de él. Sea cual sea el método se 

utilice, los pesos son esencialmente juicios de 

valor y tienen la propiedad de hacer explícitos 

los objetivos subyacentes a la construcción de 

un indicador compuesto. 

Aunque el objetivo explícito de las ponderacio-

nes es dar más peso a aquello que más impor-

ta, el método de agregación puede enmascarar 

este objetivo y convertir a los pesos en relacio-

nes de intercambio entre los indicadores sim-

ples. Será necesario considerar también si las 

correlaciones entre los indicadores deben ser 

tenidas en cuenta en la determinación de los 

pesos. 

Paso 6: Agregación. 

Los indicadores individuales deben ser agrega-

dos en un único indicador final, al igual que las 

dimensiones si es que estas existen. Sin agre-

gación no hay indicador compuesto, y por tanto 

tampoco ranking asociado. 

La definición técnica de un indicador compues-

to es una combinación (agregación) matemáti-

ca de un conjunto de indicadores simples, que 

no tienen por qué tener una unidad de medida 

común, y para los que no existe un esquema 

obvio de ponderación. Pero de estos tres ele-

mentos, la agregación es el que define las pro-

piedades básicas del indicador (Munda 2012). 

El método de agregación debe respetar los 

objetivos del indicador compuesto y su ranking, 

en particular si debemos permitir la compensa-

bilidad entre indicadores individuales y en qué 

grado, o por el contrario es mejor adoptar un 

método de agregación no compensatorio. 

La agregación es pues esencial: sin agregación 

no hay indicador compuesto, aunque quizá no 

sea este el aspecto que mayor influencia tenga 

sobre el resultado final. 

Paso 7: Coherencia conceptual y estadística. 

El objetivo es explorar si las diferentes dimen-

siones del fenómeno de interés están represen-

tadas de forma equilibrada en el indicador 

compuesto. Si las dimensiones estadísticas no 

coinciden con las dimensiones teóricas, enton-

ces debería considerarse una revisión del con-

junto de los indicadores individuales. Es nece-

sario investigar las correlaciones entre el indi-

cador compuesto y los indicadores individuales 

y examinar si se ha introducido algún sesgo. 

Técnicas de análisis multivariante pueden ser 

útiles en este cometido. 

Paso 8: Análisis de sensibilidad y robustez: 

Control de calidad. 

Por su propia naturaleza es difícil ofrecer medi-

das de incertidumbre estándar en la construc-

ción de indicadores compuestos. Por ello, la 

única posibilidad es realizar un análisis de sen-

sibilidad para comprobar la robustez del indica-

dor a supuestos alternativos. Esta es la única 

posibilidad de despejar algunas de las contro-

versias relacionadas con el indicador y el ran-
king que de él se desprende, al mismo tiempo 

que se aumenta la transparencia y se acotan 

las recomendaciones de política que se des-

prenden del indicador (Saisana, Saltelli y Taran-

tola 2005). 

Paso 9: Relación con otros indicadores: Cons-

truyendo una historia consistente con los datos. 

Es necesario examinar la correlación del indica-

dor compuesto no solo con los indicadores 

individuales que han participado en su cons-

trucción, sino también con otras medidas rele-

vantes para el fenómeno que se desea medir. 

¡Si el propósito es buscar historias en los núme-

ros, las herramientas estadísticas no conocen 

esas historias, esto es misión del investigador! 

Paso 10: Visualización y comunicación. 

Un buen gráfico vale más que mil palabras. 

Presentar un indicador compuesto no es un 

tema trivial. Los indicadores compuestos deben 

poder comunicar una imagen a los responsa-

bles de la toma de decisiones y a otros usuarios 

finales de forma rápida y precisa. Las activida-

des de difusión deben ir acompañadas de una 

descripción, lo más completa posible, de la 

metodología, así como de la información que 

ha servido de base para la elaboración del indi-

cador. 
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3. AGREGACIÓN: UN ENFOQUE ALTERNATIVO 

 

3.1 MARCO GENERAL 

De todos los pasos mencionados en el esquema 

conceptual anterior este trabajo solo hace hin-

capié en uno de ellos, el de la agregación. Este 
paso es esencial en la construcción de indicado-

res compuestos y rankings, en el sentido de 
que no hay escapatoria a su aplicación, y por 

ello creemos que merece una especial atención. 
Es posible que haya otros cálculos que tengan 

mayor incidencia sobre el resultado final, pero 

el método de agregación define, en gran parte, 
las propiedades del indicador compuesto y su 

ranking asociado (Munda 2012). 

Partimos del supuesto de que el objetivo final 

es construir un ranking de un conjunto de obje-
tos, por ejemplo universidades, más que un 

indicador compuesto de su desempeño. Un 
ranking no es más que una ordenación (com-

pleta) de los objetos, universidades en nuestro 

ejemplo, de acuerdo con un determinado crite-
rio. Supongamos que las universidades a orde-

nar son 4, (A, B, C, D), y que el criterio de 
ordenación es el número de Publicaciones cien-
tíficas que producen dichas universidades, me-
didas con arreglo a un cierto criterio. La figura 

1 muestra el ranking resultante en este caso, y 
enfatiza dos cuestiones clave.  

 

  

La primera cuestión es que con un solo crite-

rio el ranking viene determinado por la simple 
ordenación que el único indicador disponible 

proporciona: B, D, A, C  en el ejemplo de la 

figura 1. La segunda cuestión es que en el 
proceso de construcción del ranking perdemos 

la información cardinal, la distancia que separa 
unas universidades de otras, ya que todo lo 

que importa es el orden de las universidades. 
Ciertamente esta es una pérdida de informa-

ción relevante, y que puede llegar a ser inad-

misible en determinados contextos. En cual-
quier caso, debe quedar claro que la construc-

ción de un ranking no plantea ningún problema 
de agregación porque, con un solo indicador, 

no tenemos que agregar nada. 

La situación es radicalmente diferente si que-

remos construir el ranking a partir de 3 indica-
dores distintos: Publicaciones científicas, Profe-
sores por cada 100 alumnos e Ingresos por 
contratos en miles de €, cada uno de ellos 
medido en una escala diferente. La figura 2 

ilustra esta situación. 

  

 

 
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 

 

 

De la información cardinal no se deriva auto-

máticamente un ranking, puesto que no parece 

razonable promediar las publicaciones científi-
cas con los ingresos por contratos, que además 

podríamos medirlos en €, en lugar de en miles 
de €. Tampoco parece razonable promediar 

estos indicadores con el número de profesores 
por cada 100 alumnos, de importancia cuantita-

tiva mucho más reducida. En consecuencia, 

antes de proceder a elaborar el indicador com-
puesto que dé lugar al ranking que vamos bus-

cando debemos poner todos los indicadores en 
una “unidad común”, lo que en la mayoría de la 

ocasiones significa eliminarles a todos ellos las 
unidades de medida. Es decir, los indicadores 

deben ser normalizados antes de proceder a su 
agregación. Existen numerosos procedimientos 

para ello ampliamente utilizados en la literatura 

de indicadores compuestos, como la estandari-
zación, la normalización por la mediana o la 

reducción de todos los indicadores al intervalo 
[0, 1] (OCDE/Unión Europea/JRC 2008). Es 

importante que esta normalización deje intacta 
la información ordinal, es decir, no altere el 

orden generado por cada uno de los indicado-
res individuales. 

Una vez los indicadores han sido convertidos a 

una “escala común”, la cardinalidad de cada 
uno de ellos debe ser reinterpretada, lo que no 
siempre es sencillo, pero en cualquier caso ya 
podemos proceder a la agregación en un indi-

cador compuesto único, que es el que determi-

nará el ranking final. 

El procedimiento habitual aquí consiste en 

agregar mediante promedios, ya sean aritméti-
cos, geométricos o utilizando medias generali-

zadas de orden- (Goerlich y Villar 2009, apén-

dice A.1.1), que determinen el indicador com-

puesto, y a partir del mismo el ranking asocia-
do. En el proceso de promediación es posible 

introducir pesos diferentes para cada indicador, 
que traten de mostrar la importancia de cada 

uno de ellos en el resultado final.  

El principal inconveniente de construir indicado-

res compuestos mediante promedios es que 
permiten cierto grado de compensación entre 

los indicadores individuales, una vez han sido 

todos ellos reducidos a una escala común, para 
alcanzar un cierto valor del indicador compues-

to. Por tanto siempre es posible compensar una 
actuación muy deficiente en un indicador con 

una actuación muy brillante en otro. El grado 
de compensación entre indicadores viene me-

dido por los pesos asignados a los indicadores 
individuales que, en lugar de reflejar la impor-

tancia relativa de los mismos, muestra la rela-

ción de intercambio entre indicadores para 
alcanzar un valor dado del indicador compuesto 

(Munda y Nardo 2009). 

Los promedios aritméticos permiten un grado 

de compensación a una tasa constante, mien-
tras que los promedios geométricos permiten 
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un grado de compensación que varía con el 

nivel de los indicadores, es decir cada vez se 

necesita un incremento mayor de un indicador 
para compensar una actuación cada vez más 

deficiente en otro indicador. Las medias geo-
métricas, muy utilizadas en la práctica, no ad-

miten valores nulos, y son muy sensibles a 
valores extremos. Un comportamiento similar 

exhiben las medias generalizadas de orden- 

(Decancq y Lugo 2013). 

En el ejemplo de las universidades de la figura 

2, cada indicador puede considerarse que re-

presenta uno de los ámbitos de actuación de la 
Universidad: Investigación —Publicaciones 
científicas—, Docencia —Profesores por cada 
100 alumnos— y Transferencia de Conocimien-

to —Ingresos por contratos—. La construcción 
de un indicador compuesto mediante un pro-

medio de estos tres indicadores —una vez 
normalizados— implica asumir que podemos 

compensar una puntuación muy baja en Inves-

tigación con una puntuación muy elevada en 
Docencia o Transferencia de Conocimiento. 

Naturalmente si esta compensación es admisi-
ble o no dependerá, en gran parte, del proble-

ma que estemos tratando, pero hay numerosos 
contextos en los que esta compensación entre 

indicadores individuales no es, en absoluto, 
deseable. Así, por ejemplo, en los índices de 

calidad de vida es difícil justificar la compensa-

ción entre la renta per cápita y la calidad del 
aire, porque un deterioro excesivo del aire 

puede ser mortal para la salud, y en estas con-
diciones no es posible compensarlo con una 

mayor cuantía de renta, por muy grande que 
sea dicha cuantía (Munda y Saisana 2011; 

Munda 2015). Obsérvese, además, que el gra-
do de compensación se mide a partir de los 

indicadores normalizados, lo que en muchas 

ocasiones dificulta esta interpretación de la 
compensabilidad (Decancq y Lugo 2013). 

Así pues, el mensaje fundamental es que la 
agregación mediante promedios implica 

aceptar, en mayor o menor grado, la 
compensación entre indicadores indivi-

duales. Esta compensación se produce a 
una tasa constante en el caso de prome-

dios aritméticos, que normalmente no se 

recomiendan por este motivo. 

Frente a este tipo de agregación es posible 

construir rankings, pero no indicadores com-
puestos, si estamos dispuestos a abandonar la 

información cardinal, y quedarnos solo con la 
información ordinal que estos proporcionan. Se 

trata de métodos de agregación no compensa-
torios, en el sentido de que no se permite la 

compensación entre indicadores para obtener 
un determinado resultado (Munda y Nardo 

2009; Munda 2012).3 Tal y como muestra la 

figura 2, cada uno de los indicadores originales 

constituye un ranking de universidades. El pro-
blema ahora consiste en agregar estos rankings 
individuales en un ranking de consenso con 
algún criterio razonable. Naturalmente podría-

mos promediar de nuevo estos rankings indivi-
duales y generar un ranking medio o mediano, 

pero esto no nos libraría del problema de la 
compensabilidad entre indicadores, y habría-

mos perdido, además, la información cardinal. 

Ciertamente sacrificar la información cardinal 
en los indicadores originales supone una pérdi-

da importante, ya que solo nos permite una 
ordenación final sin precisar ninguna idea de la 

distancia entre los objetos. Esta pérdida de 
información es, en muchos casos, ilusoria, 

puesto que la normalización, al igual que otros 
tratamientos previos de los datos —missing 

values, outliers,…—, afecta a la interpretación 

cardinal del indicador compuesto, de forma que 
la interpretación final de cuanto mejor es una 

universidad que otra es en muchos casos dudo-
sa. No es posible discernir cuánto mejor en 

términos de qué, realmente. Por otra parte es 
posible que algunos indicadores sean ordinales 

por naturaleza. 

En cualquier caso hay que ser conscientes de 

que los métodos de agregación propuestos a 

continuación se basan solo en información 
ordinal, y no es posible su aplicación si no es-

tamos dispuestos a perder la información car-
dinal de los indicadores originales. Este sacrifi-

cio tiene sus compensaciones. Trabajar solo 
con información ordinal produce una normali-

zación implícita, de la que por tanto ya no hay 
de qué preocuparse. Tampoco es necesario 

considerar el tratamiento de los outliers y, co-

mo veremos más adelante, podemos acomodar 
el caso en el que no se dispone de información 

sobre todos los objetos a ordenar, missing 
values, de forma que no es necesario proceder 

a su imputación. Finalmente deberemos tener 
en cuenta de que se trata de métodos no com-

pensatorios. 

Veamos la esencia de estos métodos a través 

de un ejemplo. Supongamos que disponemos 

de 21 indicadores individuales, cada uno con 
sus unidades de medida, para ordenar 4 uni-

versidades, tal y como se representan en la 
figura 3. Estos indicadores representan, todos 

ellos, ‘cuanto más mejor’, de forma que el ma-
yor valor de cada indicador representa la pri-

mera universidad en el ranking. Cada indicador 

                                                           
3 Existe, sin embargo, otra literatura que si permite 
mantener la información cardinal y aplicar métodos de 
agregación no compensatorios, aunque no ha ganado 
mucha popularidad (Mazziota y Pareto 2016a, 2016b, 
2018). 
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supone un ranking particular para nuestras 

universidades, lo que se representa en la figura 

4. Como ya hemos indicado, el problema ahora 
es como agregar estos 21 rankings individuales 

en un ranking de consenso, es decir, en un 
ranking que en cierta forma minimice la distan-

cia, como quiera que ésta sea medida, respecto 
a los rankings individuales. 

Comencemos por contar quién domina a quién 

en cada ranking individual, y representar estas 

dominancias en formato matricial. Así, por 

ejemplo, el ranking derivado del indicador 1 

implica la ordenación A, B, C, D , de forma 

que A domina a B, C y D, B domina a C y D, y 

C domina a D. Estas dominancias pueden re-

presentarse en forma matricial —apéndice— tal 

y como aparecen en la figura 5, en la que las 

filas representan las universidades que van 

delante en el ranking respecto a las universida-

des que van detrás en el ranking, que se repre-

sentan en las columnas. Lo mismo sucede, por 

ejemplo, con el indicador 3, cuyo ranking viene 

dado por B, D, C, A , de forma que B domina 

a D, C y A, D domina a C y A, y C domina a A, 

y cuya representación matricial aparece al final 

de la figura 5. 

Si representamos de esta forma cada uno de 

los rankings individuales y sumamos las 21 

matrices resultantes, obtenemos la siguiente 

matriz —figura 6—, conocida, entre otros mu-

chos nombres, como matriz de Condorcet o 

outranking matrix.4 

Esta matriz es un adecuado resumen de nues-

tra información, aparece en la literatura con 

diferentes nombres, según el campo de cono-

cimiento en el que estemos inmersos, y tiene 

una lectura directa: representa cuántas veces 

una universidad de las que aparecen en las filas 

domina a una universidad de las que aparecen 

en las columnas, teniendo en cuenta todos los 

rankings individuales de partida. Así, por ejem-

plo A va por delante de C en los rankings indi-

viduales 8 veces, y en consecuencia C va por 

delante de A en dichos rankings el resto de 

veces, es decir 13. O por ejemplo, B se sitúa 

por delante de D en todos los rankings indivi-

duales, es decir 21 veces.  

                                                           
4 La función outranking, en R, calcula esta matriz a 
partir de rankings, o indicadores numéricos, individuales. 
El ejemplo numérico del texto procede de Moulin (1989), 
página 228. 

Si llamamos a esta matriz A, entonces resulta 

obvio que 21, ,ij jia a i j     y 0,iia i   

Diferentes formas de manipular esta matriz 

implican diferentes procedimientos para gene-

rar un ranking de consenso determinado. Es 

decir, implementan diferentes criterios de agre-

gación, de forma que nuestro problema ahora 

es cómo extraer un ranking de consenso, que 

cumpla ciertas propiedades razonables, a partir 

de la matriz de la figura 6. 

Una forma intuitiva de proceder es la siguiente. 

Dado un ranking cualquiera, siempre es posible 

determinar, a partir de la matriz de Condorcet o 

outranking matrix, qué apoyo recibe dicho 

ranking de nuestra información de partida. Así, 

por ejemplo, consideremos aleatoriamente el 

ranking B, D, C, A . Este ranking implica las 

siguientes dominancias entre cada par de uni-

versidades, B D, B C, B A, D C, D A y C A. 

Cuántas veces una universidad está por delante 

de otra en comparaciones bilaterales podemos 

leerlo directamente de la matriz de Condorcet, 

B  D  21, B  C  10, B  A  13, 

D  C  7, D  A  13 y C  A  13. Por tan-

to, el apoyo de nuestra información a este 

ranking viene dado por la suma de estas domi-

nancias, y es 77. 

Una solución razonable para derivar un ran-
king de consenso —aunque no la única— con-

siste en calcular, para todos los rankings 

posibles, el apoyo que nuestra informa-

ción otorga a cada uno de ellos, y elegir 

como ranking óptimo aquel para el que 

obtengamos el mayor apoyo. 

Esta forma de proceder, originariamente debida 

a Kemeny (1959), descansa sobre el principio 

de la máxima verosimilitud, y en consecuencia 

tiene una base estadística evidente. 
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Si efectuáramos este cálculo en nuestro ejem-

plo llegaríamos a la conclusión de que el ran-
king óptimo, o de consenso, es C, B, D, A . 
Este es el ranking que recibe mayor apoyo de 

nuestra información, entendido como el que 

presenta un mayor número de dominancias en 

todas las comparaciones bilaterales posibles, 

como si se tratara de un torneo entre universi-

dades. Puede comprobarse que el apoyo de 

nuestra información a este ranking alcanza un 

valor de 85. 

Resulta interesante comprobar que la determi-

nación del ranking óptimo equivale a encontrar 

la permutación de filas y columnas en la matriz 

de Condorcet tal que la suma de los elementos 

por encima de la diagonal principal sea la ma-

yor posible. En este sentido se trata de un 

problema de triangularización de matrices 

(Martí y Reinelt 2011), y tiene evidentes cone-

xiones con el problema de la determinación de 

las jerarquías en el análisis input-output (Che-

nery y Watanabe 1958). 

Es fácil observar que, para el ranking óptimo, 

de la reordenación de filas y columnas de la 

matriz de Condorcet ofrecida en la figura 6 

resulta la matriz ofrecida en la figura 7, y que, 

efectivamente, si sumamos los elementos por 

encima de la diagonal principal obtenemos un 

valor de 85. 

Definido de esta forma, el problema de encon-

trar un ranking óptimo es lo que se conoce, en 

la literatura de la Investigación Operativa, co-

mo un problema de orden lineal (LOP), 

sobre el que existe una ingente bibliografía 

desde múltiples perspectivas, centrada en mu-

chas ocasiones en los métodos para encontrar 

esta ordenación óptima, o un sustituto razona-

ble de ella cuando la dimensión del problema 

así lo aconseje (Martí y Reinelt 2011). Por ra-

zones que se harán evidentes más adelante, 

desde el punto de vista de la teoría de la elec-

ción social, o la evaluación multicriterio, este 

concepto de solución se le conoce con el nom-

bre de Condorcet-Kemeny-Young-Levenglick 

(Munda 2008). 

 

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

 
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Una vez definido el problema básico de agrega-

ción en el caso más sencillo posible, rankings 
individuales que tienen todos ellos la misma 

importancia —pesan lo mismo—, son fuertes —

no hay empates o relaciones de indiferencia 

entre dos objetos— y completos —todos los 

objetos están ordenados—, debemos extender 

el principio general anterior a casos más realis-

tas. 

Como indican Emond y Mason (2002) la prácti-

ca habitual en estos casos está plagada de 

situaciones en las que a los rankings individua-

les se les otorga diferente importancia, y por 

tanto debemos acomodar pesos, se producen 

empates frecuentes, sobre todo si algunos de 

los indicadores originales son ordinales, y en 

muchas ocasiones los rankings individuales no 

incluyen a todos los individuos, bien porque los 

individuos no indican preferencias ordenadas 

por todos los objetos, como suele ser el caso 

en las votaciones, o bien porque podemos te-

ner valores faltantes, missing values, en el caso 

de la construcción de indicadores compuestos. 

3.2. ¿PODEMOS ATRIBUIR PESOS A 
LOS INDICADORES INDIVIDUALES? 

Ciertamente es posible sin ninguna complica-

ción adicional. Si, por ejemplo, al indicador 3, 

cuyo ranking viene dado por B, D, C, A , le 

otorgamos un peso de 30, entonces su repre-

sentación en formato matricial viene dada sim-

plemente por la representación anterior —

figura 5— multiplicada por 30 —figura 8—. 

Asignando el peso correspondiente a cada indi-

cador individual, y sumando la representación 

matricial correspondiente a todos ellos obtene-

mos la matriz de Condorcet, o outranking ma-
trix, en términos ponderados. Para un ranking 

cualquiera determinamos el apoyo de nuestros 

datos a dicho ranking por el mismo procedi-

miento que antes, sumando las dominancias 

ponderadas que se derivan del mismo. El ran-
king óptimo será aquel que obtenga mayor 

apoyo por parte de la información disponible. 

Si A es la matriz de Condorcet ponderada, 

entonces ahora , ,ij jia a W i j      y 

0,iia i  , donde W es la suma de los pesos 

de cada uno de los indicadores individuales, 

iw , 1

k

i iW w . Naturalmente los pesos pue-

den estar normalizados, iw

W
, de forma que, si 

este es el caso, 1,ij jia a i j    . 

La introducción de pesos en este tipo de agre-

gación solo debe tener en cuenta una precau-

ción. En general, es esencial que ninguno de 

los indicadores individuales tenga asignado un 

peso superior al 50%, ya que de otra forma el 

ranking óptimo coincidirá con dicho indicador, 

que se convierte de esta forma en un ‘dictador’ 

en la terminología de Arrow (1963) (Munda y 

Nardo 2009).5 

3.3. EMPATES (TIES) EN LOS INDI-
CADORES INDIVIDUALES 

En la práctica es frecuente que los indicadores 

individuales presenten el mismo valor para 

varios de los objetos a ordenar y, en conse-

cuencia, incluso a este nivel inicial, no sea po-

sible ordenar de forma completa todos los obje-

tos. Así, por ejemplo, el indicador 8 muestra el 

mismo valor para las universidades C y D, de 

forma que no podemos decidir cuál de las 2 va 

delante de la otra —figura 9—. En términos del 

ranking generado, ambas universidades ocupan 

la misma posición —figura 9—. 

La representación matricial habitual de este 

ranking —aunque no la única posible— es re-

partir la dominancia entre ambos objetos. De 

esta forma la representación matricial del indi-

cador 8 vendría dada por la matriz ofrecida en 

la figura 10. Esta es una forma conveniente de 

proceder cuando parte de la información de 

partida es de naturaleza ordinal. 

                                                           
5 Aunque este es el criterio general, el apéndice ofrece 
un contra-ejemplo, es decir un caso en el que el peso de 
un indicador individual es de ⅔, pero este no resulta ser 
el indicador óptimo. 
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⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

 

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

Una vez acomodados los empates de esta for-

ma es posible construir la matriz de Condorcet 

y evaluar el apoyo de cualquier ranking, en la 

forma usual de contar dominancias en compa-

raciones bilaterales. 

Si llamamos A a la matriz de Condorcet, enton-

ces también se cumple en este caso que 

21, ,ij jia a i j      y 0,iia i  , si no 

consideramos pesos.  

3.4. ¿QUÉ HACER CUANDO NO HAY 
INFORMACIÓN? (MISSING VALUES) 

Con frecuencia encontramos situaciones en las 

que no disponemos de información en los ran-
kings individuales acerca de todos los objetos a 

ordenar. En el caso de elecciones o concursos 

no se suele votar a todos los candidatos, y 

parece natural pensar que estos van por detrás 

de todos aquellos candidatos que si han sido  

votados. Esta es la aproximación más utilizada 

por la literatura (Ailon 2010). 

Sin embargo, en el caso de indicadores com-

puestos, que es nuestro centro de atención, 

esta no parece una opción razonable ya que no 

hay motivo para pensar que si no disponemos 

de la observación de un indicador para una 

determinada universidad ésta debe ponerse a 

la cola en dicho indicador. Parece mucho más 

natural asumir que no disponemos de informa-

ción en ese caso concreto, y efectuar la compa-

ración sólo entre los objetos que son compara-

bles. 

Por ejemplo, en el indicador 6 de nuestro 

ejemplo no se dispone de la información para 

la universidad B —figura 11—, de forma que 

para ese indicador individual el ranking solo 

compara el resto de universidades para las que 

disponemos de información, C, D, A . 

La representación matricial de este ranking 

añade ceros cuando encontramos dos objetos 

no comparables, es decir, cuando debemos 

comparar cualquiera de las universidades con la 

universidad B. De esta forma la fila y la colum-

na de dicha matriz estará constituida por ceros 

—figura 12—. 

El motivo para no quitar esta fila y columna es 

que para otros indicadores si disponemos de 

información sobre la universidad B, y en conse-

cuencia la necesitamos en el proceso de agre-

gación de los rankings individuales para obte-

ner la matriz de Condorcet. Una vez dispone-

mos de esta matriz evaluamos el apoyo de 

cualquier ranking en la forma usual de contar 

dominancias en comparaciones bilaterales. 
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⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

 

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

3.5. VARIABLES CONTINUAS Y 
UMBRALES EN EL ESTABLECI-
MIENTO DE ORDENACIONES IN-
DIVIDUALES 

Todo lo que necesitamos para construir la 

matriz de Condorcet, o outranking matrix, —

figura 6— es información ordinal, de la que 

extraemos directamente rankings individuales. 

Cuando las variables son continuas y ofrecen 

información cardinal, simplemente obtenemos 

el ranking individual que de ellas se derivan. 

Sin embargo, esto puede dar lugar a situacio-

nes que podrían parecer injustas o, más ge-

neralmente, no deseables. 

Veamos un ejemplo. Supongamos que en el 

indicador Publicaciones Científicas la universi-

dad A ofrece un registro de 8,345 y la univer-

sidad B de 8,344, solo una publicación menos. 

Por su parte las universidades C y D ofrecen 

registros de 7,845 y de 2,356 publicaciones 

respectivamente. Aunque la universidad C 

está claramente por delante de la universidad 

D, y las universidades A y B están claramente 

por delante de las universidades C y D, no 

está tan claro que la universidad A deba que-

dar situada por delante de la universidad B. 

Entre otras muchas razones porque nuestro 

instrumental de medida puede no ser tan 

preciso. 

Para solucionar estas situaciones podemos 

recurrir a la discretización de las variables 

continuas, o establecer umbrales de forma 

que solo se establezca una relación de prefe-

rencia si la diferencia, en valor absoluto, entre 

dos indicadores es mayor de un determinado 

umbral. En caso contrario, tenemos un empa-

te o relación de indiferencia (Munda 2008, 

capítulo 4). En este contexto el tratamiento 

de los empates (ties) es esencial. 

3.6. EMPATES (TIES) EN EL ESPA-
CIO DE SOLUCIONES 

Una reflexión final en relación a los empates 

(ties) es necesaria. Hasta ahora hemos consi-

derado la posibilidad de existencia de relacio-

nes de indiferencia entre los objetos a orde-

nar en los rankings individuales, pero no en el 

ranking óptimo, o de consenso. Es decir, no 

hemos tenido en cuenta la posibilidad de 

rankings con empates en el espacio de solu-

ciones. Esta es una situación común en la 

literatura (Athanassoglou 2015). 

La determinación del ranking óptimo como un 

problema de triangularización de matrices, es 
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decir, como la búsqueda de la permutación de 

filas y columnas en la matriz de Condorcet tal 

que la suma de los elementos por encima de 

la diagonal principal sea la mayor posible, no 

admite un ranking con empates como solu-

ción, aunque puede dar lugar a soluciones 

múltiples que podrían ser interpretadas como 

tales. Sin embargo, esta es una situación que 

se da en la práctica con mucha frecuencia; 

por ejemplo U-Ranking ordena 62 universida-

des, pero el ranking final solo considera 11 

grupos de universidades en su edición de 

2019 (Pérez y Aldás [dirs.] 2019). Existen 

además argumentos que indican que es razo-

nable que en el espacio de soluciones se in-

cluyan rankings con empates (ties) —

apéndice—. Ello es posible solo a partir de los 

rankings en términos matriciales y a costa de 

aumentar notablemente la complejidad en la 

búsqueda de soluciones (Emond y Mason 

2000, 2002). 
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4. LA FORMULACIÓN MATEMÁTICA DEL PROBLEMA 

 

El apartado anterior ha introducido de forma 

intuitiva el problema que tratamos de resolver y 

cómo acomodar las situaciones más comunes 

con las que nos encontramos en la práctica a la 

hora de elaborar indicadores compuestos: pe-

sos, empates (ties) en los indicadores indivi-

duales y valores faltantes (missing values). 

En este apartado formalizamos el problema 

matemático que debemos resolver y comenta-

mos ciertos aspectos computacionales para 

obtener el ranking óptimo o de consenso. Los 

detalles más técnicos se exponen en el apéndi-

ce. 

Disponemos de m rankings individuales con la 

finalidad de ordenar n objetos o alternativas.6 

Estos rankings individuales pueden ser débiles 

—presentar empates (ties)—, parciales —tener 

valores faltantes (missing values)— y llevar 

asociado un peso. El punto de partida que re-

sume nuestra información en términos de las 

dominancias o fortalezas entre objetos viene 

dado por la outranking matrix, 

1

m k

k k A A                      (1) 

donde 
kA  es la representación matricial del 

ranking individual k, de orden n  n, y 
k  es el 

peso asociado, un escalar, que puede estar 

normalizado o no. Los elementos de esta matriz 

para el ranking individual k, { }k

ija , son 

1 si el objeto  precede al objeto 

0.5 si el objeto  es equivalente al objeto 

0 si el objeto  sigue al objeto  

o  y  no son comparables





 



k

ij

i j

i j
a

i j

i j

 (2) 

El objetivo es encontrar un ranking que 

reciba el mayor apoyo de nuestra infor-

mación en todas las comparaciones bila-

terales resumidas en la outranking matrix (1). 

Consideremos un ranking, r, cuya representa-

ción matricial viene dada por la matriz S. En el 

                                                           
6 Estos m rankings individuales proceden de m indicado-
res, cardinales u ordinales, —figuras 3 y 4—. 

espacio de rankings  completos los elementos 

de S, {sij}, vendrían dados solamente por ele-

mentos del conjunto {0, 1}, mientras que si 

ampliamos dicho espacio para incluir rankings 
débiles los elementos de S, {sij}, vendrían da-

dos por elementos del conjunto {0, 0.5, 1}. El 

apoyo de nuestra información a este ranking 

viene dado por el producto escalar de las ma-

trices S y A, 

1

1 1 1

( )

  

     

   

m k

k k

n n m k

i j ij k k ij

A

s a

S A S
             (3) 

Si el espacio de rankings considerado es repre-

sentado por el conjunto , deseamos encontrar 

un ranking, representado por S, que maximice 

la expresión anterior, 

1 1

n n

i j ij ij
S

Max s c 


                   (4) 

donde 1

m k

ij k k ijc a    son los elementos de la 

outranking matrix. 

La ecuación (4) es básicamente la ecuación (5) 

en Emond y Mason (2002, p. 23), si bien nues-

tra definición de outranking matrix no coincide 

exactamente con la de estos autores en pre-

sencia de empates (ties) —apéndice—. 

La outranking matrix se computa fácilmente 

sumando, elemento por elemento, la represen-

tación matricial de cada ranking individual con-

venientemente ponderado. La solución a 

nuestro problema es el ranking que, cuando 

es multiplicado escalarmente por la ou-
tranking matrix, proporciona el mayor 

valor. 

4.1. EL PROBLEMA COMPUTACIO-
NAL 

El problema de optimización definido en (4) es 

sencillo de implementar en la práctica. La 

enumeración exhaustiva de todos los casos 

posibles ofrece un método de solución obvio. 

La outranking matrix solo se calcula una vez a 

partir de los datos de nuestro problema. Por lo 

que definido el espacio de rankings donde bus-
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car la solución óptima, solo necesitamos calcu-

lar el producto escalar entre cada uno de estos 

rankings y la outranking matrix, (3), y anotar el 

ranking para el que se obtiene el mayor valor 

posible, (4). 

Desafortunadamente esta sencillez desaparece 

cuando consideramos la tasa a la que crecen 

los posibles rankings. Considerando como es-

pacio de soluciones los rankings completos, los 

casos posibles son !n . Ello significa que con 4 

objetos a ordenar, las universidades de nuestro 

ejemplo del apartado anterior, los casos posi-

bles son 24, pero con 10 objetos a ordenar 

estos son ya 3,628,800. Con 24 objetos a orde-

nar los rankings posibles son del orden de 

6.2  1023, y con 62 objetos a ordenar, las 

universidades que hay en U-Ranking 2019 (Pé-

rez y Aldás [dirs.] 2019), este número crece 

hasta 3.1  1085 (Goerlich 2019). ¡Cientos de 

miles de billones de rankings posibles! 

La situación es todavía mucho peor si conside-

ramos como espacio de soluciones la posibili-

dad de incluir rankings débiles, es decir con 

empates (ties).7 En este escenario los casos 

posibles crecen todavía mucho más rápidamen-

te (Gross 1962).8 Con 4 objetos a ordenar, las 

universidades de nuestro ejemplo del apartado 

anterior, los casos posibles son 75, 24 de estos 

casos son rankings completos, 36 son rankings 
con empates en los que existen 3 grupos, 14 

son rankings con empates en los que existen 2 

grupos y finalmente hay 1 ranking en el que 

todos los objetos están empatados (all-tied 
solution). Con 10 objetos a ordenar estos son 

                                                           
7 Aunque la mayoría de rankings no consideran esta 
opción, esto no es siempre así. Por ejemplo, U-Ranking 
reduce las 62 universidades a solo 11 grupos, y por 
tanto la solución adoptada incluye numerosos grupos de 
indiferencia entre un conjunto importante de universida-
des. Emond y Mason (2000, p. 4) ofrecen argumentos a 
favor de considerar rankings débiles en el espacio de 
soluciones. 

8 Si solo consideramos rankings completos entonces los 
rankings posibles son el número de permutaciones de n 
elementos sin repetición, que viene dado por factorial de 

n, !n  Si consideramos, además, rankings débiles habrá 

repeticiones al formar las permutaciones de n elemen-
tos. El número de permutaciones de n elementos con 

repetición viene dado por 
nn . Sin embargo, en términos 

de rankings, habrá muchos rankings repetidos en el 
conjunto de todas esas permutaciones, por lo que en 
este caso el número de rankings posibles será mayor de 

!n  y menor de 
nn . Es posible determinar dicho número 

por medio de una ecuación en diferencias (Gross 1962; 
Emond 1997; Emond y Mason 2000). La función 
weak.rankings, en R, calcula dicho número, pudiendo 
determinar el número de rankings con un determinado 
número de grupos. Enumerar los rankings posibles en 
este caso no es trivial (Emond 1997, Anexo A). 

ya 102,247,563, de los que solo 3,628,800 son 

rankings completos. Con 24 objetos a ordenar 

los rankings posibles son del orden de 

3.0  1027, y con 62 objetos a ordenar, las 

universidades que hay en U-Ranking 2019 (Pé-

rez y Aldás [dirs.] 2019), este número crece 

hasta 1.7  1095 (Goerlich 2019). 

La enumeración exhaustiva no es, pues, 

una alternativa factible cuando el número de 

objetos a ordenar excede de 10 o 12, dado el 

estado actual de la computación. De hecho es 

conocido que este problema es NP-hard 

(Bartholdi, Tovey y Trick 1989), por lo que la 

literatura ha desarrollado, desde diferentes 

perspectivas, una serie de algoritmos, exactos 

o aproximados, para encontrar el ranking ópti-

mo o de consenso en el sentido definido por 

(4) (Emond y Mason 2002; Martí y Reinelt 

2011; Ali y Meilǎ 2012; Athanassoglou 2015; 

Azzini y Munda 2020). 

Obsérvese que esta complejidad computacional 

no depende del número de rankings individua-

les, m, que pueden ser muy numerosos. La 

outranking matrix, 1

m k

k k A A , se compu-

ta solo una vez y permanece fija en el proceso 

de optimización (4). La complejidad de cálcu-

lo depende solo del número de objetos a 

ordenar, n. 

Desde el punto de vista de la aplicación realiza-

da en este trabajo, para resolver el problema 

de optimización (4) se ha implementado una 

modificación del algoritmo de branch-and-
bound (rama y cota) desarrollado en Emond y 

Mason (2000, 2002) y que proporciona solucio-

nes exactas. La modificación es necesaria pues-

to que el concepto de solución propuesto por 

Emond y Mason (2000, 2002) descansa sobre 

una métrica algo diferente de la captada por la 

outranking matrix, tal y como ha sido definida 

en la sección 3, y no es equivalente a la nues-

tra en el caso de la presencia de empates (ties) 
—apéndice—. 

La aproximación de Emond y Mason (2000, 

2002) se encuentra implementada en la librería 

ConsRank de R (D’Ambrosio, Amodio y Mazzeo 

2019), que incluye además dos algoritmos 

heurísticos, Quick y Fast (D’Ambrosio, Amodio e 

Iorio 2015; Amodio, D’Ambrosio y Siciliano 

2016), que proporcionan excelentes aproxima-

ciones cuando no es posible obtener la solución 

exacta dada la dimensión del problema, como 

sucede en este caso con 62 universidades a 

ordenar. A partir de esta librería se introdujeron 

las modificaciones necesarias en los algoritmos, 

exactos y aproximados, para reformular el 
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problema de optimización en términos de la 

outranking matrix, (4) —apéndice—. 

El algoritmo finalmente utilizado fue Fast 
(Amodio, D’Ambrosio y Siciliano 2016), con un 

número suficiente de iteraciones para asegurar 

la consecución de un óptimo con una elevada 

probabilidad. 

4.2. SOLUCIONES MÚLTIPLES 

No hay ninguna seguridad de que el ranking 

óptimo derivado de la resolución del problema 

de optimización sea único. Si hay poco consen-

so en los rankings individuales o muchos valo-

res faltantes (missing values), es posible que el 

número de soluciones sea relativamente gran-

de. En ocasiones puede ser admisible aceptar 

múltiples soluciones, pero normalmente no lo 

será, y deberemos adoptar un criterio para 

generar una solución única a partir de todas las 

soluciones óptimas encontradas. Es necesario 

reconocer que esto puede ser un problema 

práctico que haya que solucionar. 

Puede derivarse un ranking medio o mediano a 

partir del conjunto de soluciones, puede incluso 

obtenerse un ranking ‘optimo’ del conjunto de 

soluciones óptimas. Pero es necesario recono-

cer que, cualquiera que sea la solución adopta-

da, el ranking resultante no será necesariamen-

te óptimo, en el sentido de que no recibirá el 

mayor apoyo de nuestra información en todas 

las comparaciones bilaterales resumidas en la 

outranking matrix (1), aunque dicho apoyo no 

debería alejarse mucho del óptimo. 

El analista debe ser consciente de esta posibili-

dad, la existencia de múltiples rankings ópti-

mos, así como de la necesidad de arbitrar una 

solución práctica al respecto. 

En la aplicación a U-Rankings se produjeron 

rankings múltiples en muy pocas ocasiones, y 

en ningún caso fueron muy numerosos. Cuando 

se dio esta situación se tomó como solución el 

ranking medio de los rankings óptimos. Obsér-

vese que el ranking medio no tiene por qué ser 

óptimo, aunque debe estar muy cerca del resul-

tado óptimo. 
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5. ¿PODEMOS APRENDER ALGO DE LA TEORÍA 
DE LA ELECCIÓN SOCIAL?  

La respuesta a esta pregunta es claramente sí. 

No solo de la teoría de la elección social, sino 

también de la teoría de la evaluación multicrite-

rio (Munda 2008), ya que el trabajo de Arrow y 

Raynaud (1986) mostró formalmente la equiva-

lencia entre ambos enfoques. En el contexto de 

la construcción de los indicadores compuestos, 

los métodos expuestos en los dos apartados 

anteriores son introducidos precisamente a 

partir de la teoría de la elección social y la eva-

luación multicriterio (OCDE/Unión Europea/JRC 

2008), donde las alternativas son los objetos a 

ordenar y los indicadores individuales son los 

criterios de evaluación. 

La teoría de la elección social se ocupa básica-

mente de la agregación de preferencias indivi-

duales en un resultado social óptimo en un 

cierto sentido. Este es, precisamente, el pro-

blema estudiado por Kemeny (1959), es decir 

un problema de agregación. Lógicamente, esta 

cuestión aparece de forma natural en el con-

texto de las votaciones, ya que estas son una 

forma de obtener las preferencias individuales 

con el objeto declarado de obtener un resulta-

do social.  

En el contexto de la elección social hay dos 

grandes líneas de pensamiento que se originan 

en los trabajos pioneros de Borda (1781) y 

Condorcet (1785). Vansnick (1990) mostró que 

las dos principales aproximaciones a la agrega-

ción en la teoría de la evaluación multicriterio, 

métodos compensatorios y no compensatorios, 

pueden derivarse directamente de las propues-

tas de estos dos autores. 

La solución de Borda es sencilla de implemen-

tar en la práctica. Dados n objetos o alternati-

vas a ordenar, para cada ranking individual 

computamos sus puntuaciones de la siguiente 

forma. El objeto en última posición recibe una 

puntuación de 0, el objeto en penúltima posi-

ción recibe una puntuación de 1, y así sucesi-

vamente. El proceso continua hasta que el 

objeto en primera posición recibe una puntua-

ción de 1n . Sumando estas puntuaciones 

para todos los rankings individuales obtenemos 

el ranking global. Esta forma de proceder se 

conoce generalmente como scoring rules. 

Las puntuaciones adoptadas son arbitrarias y 

otro esquema de ponderaciones es perfecta-

mente admisible. Si estas puntuaciones son 

una transformación lineal del scoring original de 

Borda, entonces ello no tiene efectos sobre el 

ranking global finalmente derivado. Natural-

mente, transformaciones no lineales pueden 

alterar el resultado final de forma sustancial. 

Una generalización del procedimiento de Borda 

consiste en utilizar una secuencia no-

decreciente de números reales, 

0 1 2 1... np p p p     , para ponderar los 

objetos de acuerdo con su ranking en cada uno 

de los indicadores individuales. 

El scoring original de Borda tiene, sin embargo, 

una interpretación natural. Para cada ranking 

individual el objeto en cuestión recibe la pun-

tuación que corresponde al número de objetos 

a los que precede. Así, el objeto en última posi-

ción no precede a nadie, y recibe 0 puntos, el 

objeto en penúltima posición precede a un solo 

objeto, y recibe 1 punto, el objeto en primera 

posición precede al resto de los 1n  objetos, 

y por tanto recibe 1n  puntos. Esta observa-

ción conecta el scoring original de Borda con la 

outranking matrix de un ranking individual. 

Sumando por filas la outranking matrix de un 

ranking individual obtenemos el scoring de 

Borda —apéndice—.9  

Así pues la solución de Borda descansa sobre la 

intensidad de las preferencias, lo que se mani-

fiesta en las ponderaciones asignadas. Ello 

implica que este criterio de agregación es com-

pensatorio, en el sentido de permitir la com-

pensabilidad entre los indicadores individuales 

para alcanzar un resultado global (Munda 2008, 

sec.-6.2) y no ha ganado popularidad en la 

construcción de indicadores compuestos. 

La solución de Condorcet se basa en las com-

paraciones bilaterales introducidas en el apar-

tado 3, y que conducen a la matriz de Condor-

cet o outranking matrix. Lo propuesta original 

de Condorcet para derivar de esta matriz un 

                                                           
9 Esta conexión entre el scoring de Borda y la matriz de 
Condorcet ha sido utilizada por algunos autores para 
proponer un criterio de agregación que combine ambos 
enfoques (Herrero 2016; Herrero y Villar 2019). 
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ranking consiste en quedarse solo con los ga-

nadores e imponer la transitividad. Utilizando 

como ejemplo las 4 universidades del epígrafe 

3.1, que conduce a la outranking matrix de la 

figura 6, quedarse con los ganadores implica 

quedarnos con las puntuaciones superiores a 

10, es decir, la matriz de la figura 13. 

Si imponemos transitividad sobre esta matriz, 

resulta obvio que el ranking viene dado por 

C, B, D, A . 

Sin embargo, este es un caso particular en el 

que la solución de Condorcet, obtenida por 

transitividad, existe. En general, es mucho más 

común que no exista una solución de este tipo, 

sino que se presenten ciclos que impidan la 

obtención de un ranking que cumpla con la 

propiedad de transitividad. 

Por ejemplo, supongamos que tenemos 3 uni-

versidades a ordenar y 60 indicadores indivi-

duales. A partir de ellos construimos la outran-
king matrix representada en la figura 14 (Mun-

da 2008, p. 117). 

Quedarse con los ganadores da lugar a la ma-

triz de la figura 15. 

A partir de ella observamos que A  B, B  C y 

C  A, lo que viola el principio de transitividad 

y genera un ciclo que impide la obtención de 

un ranking de consenso. Es lo que se conoce, 

en el contexto de la elección social, como los 

ciclos de Condorcet. 

Es conocido que la existencia de ciclos es muy 

frecuente en la práctica, y que su probabilidad 

crece con el número de objetos a ordenar y de 

rankings individuales (Fishburn, Gehrlein y 

Maskin 1979). En este contexto, derivar un 

ranking consistente con Condorcet deberá re-

nunciar a la propiedad de transitividad en pre-

sencia de ciclos.10 

                                                           
10 Entendemos por una regla consistente con Condorcet 
un método para derivar un ranking a partir de la outran-
king matrix tal que, si no existen ciclos, proporcione la 
solución de Condorcet derivada mediante transitividad. 

La aproximación más natural es la expuesta en 

las secciones 3 y 4, que no se concentra solo 

en los ganadores sino que acaba seleccionando 

como ranking óptimo o de consenso aquel 

que recibe el mayor apoyo en todas las 

comparaciones bilaterales. Esta es la apro-

ximación seguida por Kemeny (1959) y axioma-

tizada por Young y Levenglick (1978), cuya 

popularidad se ha visto mermada en la práctica 

por los problemas computacionales menciona-

dos anteriormente. 

Sin embargo, este no es el único método con-

sistente con Condorcet que es posible utilizar 

para derivar un ranking a partir de la outran-
king matrix. La literatura de la elección social 

ha desarrollado múltiples reglas, algunas de 

ellas prácticas y muy rápidas, para seleccionar 

un ranking óptimo o cercano al óptimo, sin 

necesidad de resolver el problema de optimiza-

ción (4).11 Una de las más rápidas y simples es 

la conocida como regla de Copeland (Moulin 

1989), que determina la puntuación de una 

alternativa comparándola con el resto en la 

outranking matrix, asignando  1 frente las 

alternativas a las que gana,  1 frente las alter-

nativas contra las que pierde, y sumando el 

resultado para obtener su valoración final. La 

puntuación de todas las alternativas, calculada 

de esta forma determina el ranking óptimo. 

Otro procedimiento para generar un ranking a 

partir de comparaciones bilaterales es el de 

Arrow y Raynaud (1986), que resuelve los ci-

clos de Condorcet de forma que se minimiza el 

                                                           
11 Un gran conjunto de estas reglas puede verse en 
https://www.condorcet.vote/. 

https://www.condorcet.vote/
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máximo desacuerdo entre todas las compara-

ciones bilaterales posibles. Y lo hace a partir de 

un procedimiento secuencial en el que va iden-

tificando iterativamente los objetos en la posi-

ción más baja del ranking. En la práctica el 

conjunto de rankings óptimos seleccionados 

por el procedimiento de Arrow y Raynaud 

(1986) puede ser muy grande (Munda 2008, 

Sec.-6.4). 

En realidad, el enfoque de la elección social, 

seguido mayoritariamente por economistas y 

teóricos de la política de las votaciones, es una 

aproximación axiomática. Se formulan las pro-

piedades que una función de agregación debe 

cumplir y, a partir de aquí, se caracterizan las 

diversas funciones agregación en términos de 

dichos axiomas (Arrow 1963; Fishburn 1977).  

Por otra parte, el enfoque matemático o de la 

teoría de la computación es lo que podríamos 

llamar una aproximación ‘métrica’. Comienza 

con una métrica subyacente a los rankings 
individuales —cuanto difieren entre ellos— y 

define un problema de agregación —

optimización— con el objeto de encontrar un 

ranking óptimo o de consenso en un cierto 

sentido (Fagin et al. 2006). Básicamente se 

trata el mismo problema desde dos perspecti-

vas diferentes. 
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6. AU-Ranking: U-Ranking alternativo 

6.1. METODOLOGÍA DE U-RANKING 

U-Ranking, en su edición de 2019, analiza 62 

universidades españolas (48 públicas y 14 pri-

vadas) a partir de un conjunto total de 25 indi-

cadores12 (Pérez y Aldás [dirs.] 2019, cuadro 

3). Las universidades incluidas se indican en el 

cuadro 1 y los indicadores, su definición, código 

y peso utilizado en la agregación en el cuadro 

2. 

Los rasgos básicos de la metodología están 

bien descritos en Pérez y Aldás (dirs.) (2019, 

capítulo 2). Este epígrafe simplemente detalla 

los pasos seguidos en la construcción del ran-
king a partir del esquema conceptual expuesto 

en el apartado 2, e incluye muchos aspectos de 

cálculo que son necesarios para entender las 

diferencias entre la metodología original y la 

implementada en este trabajo. 

U-Ranking es, en realidad, un sistema de ran-
kings, ya que además del denominado ranking 

de rendimiento incluye un ranking de volumen, 

que tiene en cuenta el tamaño de las universi-

dades y un sistema web que permite obtener al 

usuario rankings personalizados por titulacio-

nes. El objeto de este trabajo es el ranking 

principal, que es el conocido como ranking de 

rendimiento, y que ajusta las universidades 

por su tamaño (Pérez y Aldás [dirs.] 2019). 

U-Ranking tiene dos fortalezas importantes. 

En primer lugar cubre las 3 dimensiones 

principales de las universidades: Docencia, 

Investigación e Innovación y Desarrollo Tecno-
lógico. Construye un indicador para cada una 

de estas dimensiones y, por agregación, un 

indicador global. La evaluación de cada una de 

estas 3 dimensiones considera, a su vez, 4 

ámbitos de actividad: Acceso a recursos, 
Producción obtenida, Calidad e Internacionali-
zación de las actividades, para cada uno de los 

cuales disponemos de entre 1 y 3 indicadores.13 

                                                           
12 El panel inicial que aspira a cubrir U-Ranking incluye 
31 indicadores, pero por razones de disponibilidad esta-
dística solo se consideran 25 de dichos indicadores en 
esta edición (Pérez y Aldás [dirs.] 2019, cuadro 3). 

13 La disponibilidad de información hace que no exista 
información para el único indicador potencial de Calidad 
dentro de la dimensión Innovación y Desarrollo Tecnoló-

Así pues, los 25 indicadores de partida para las 

62 universidades se agrupan en 4 ámbitos para 

cada una de las 3 dimensiones (Pérez y Aldás 

[dirs.] 2019, p. 21). 

Partiendo de estos indicadores, a los que como 

veremos a continuación ya se les ha efectuado 

previamente el correspondiente tratamiento de 

datos y han sido normalizados, se procede a la 

construcción del ranking mediante un proceso 

de agregación en 3 niveles. Primero, los indi-

cadores de cada ámbito, para cada dimensión, 

se agregan mediante una media aritmética 

simple, ya que existen algunos indicadores con 

valores nulos. Segundo, los ámbitos de cada 

dimensión se agregan mediante medias geomé-

tricas ponderadas. Los pesos, para cada ámbito 

y dimensión, proceden de consultas a expertos 

universitarios y pueden verse en Pérez y Aldás 

(dirs.) (2019, cuadro 4).14 Esto determina el 

indicador compuesto, y su ranking correspon-

diente, para cada una de las dimensiones con-

sideradas: Docencia, Investigación e Innova-
ción y Desarrollo Tecnológico. Tercero, las 

dimensiones se agregan mediante medias 

geométricas ponderadas con pesos del 56% 

para Docencia, 34% para Investigación y 10% 

para Innovación y Desarrollo Tecnológico. De 

nuevo los pesos son determinados mediante 

consultas a expertos. Este último paso determi-

na el indicador compuesto que, redondeado a 1 

decimal, se interpreta como un índice de ren-

dimiento de las universidades. A partir de aquí 

se obtiene el ranking correspondiente que 

agrupa las 62 universidades en 11 grupos (Pé-

rez y Aldás [dirs.] 2019, cuadro 6). Se trata 

pues de un ranking con un importante volumen 

de empates (ties): por ejemplo, el grupo más 

numeroso es el situado en torno a la media, 

que agrupa 18 universidades. 

                                                                                 
gico, de forma que para esta dimensión no existe dicho 
ámbito (Pérez y Aldás [dirs.] 2019, cuadro 3). 

14 El peso asignado al ámbito de Calidad dentro de la 
dimensión Innovación y Desarrollo Tecnológico se repar-
te proporcionalmente entre el resto de ámbitos. 
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La segunda fortaleza importante de U-

Ranking es que toma en cuenta la especiali-

zación de las universidades en las diferentes 

ramas de conocimiento: Artes y Humanida-
des, Ciencias Sociales y Jurídicas, Ciencias, 

Ingeniería y Arquitectura y Ciencias de la 
Salud. Por esta razón, los indicadores de 

partida que integran el proceso de agrega-

ción que acabamos de describir están cons-

truidos a partir de indicadores iniciales a nivel 

de Rama de Conocimiento para cada univer-

sidad, siempre que esto sea posible, lo que 

sucede en 17 de los 25 indicadores utilizados. 

Los 8 indicadores restantes solo están dispo-

nibles a nivel de universidad, pero su valor se 

replica para todas las ramas de la universidad 

al objeto de poder realizar el análisis de da-

tos para cada indicador a nivel de rama y 

universidad. Es en esta fase previa donde se 

realiza todo el tratamiento de datos y la nor-

malización. 

Puesto que el indicador final es un índice de 

rendimiento, los indicadores iniciales, a nivel 

de rama, son ratios o porcentajes construidos 

a partir de estadísticas de diferentes años, y 

promediados hasta un máximo de 6 años con 

intención de dotar de cierta estabilidad al 

indicador final. Una vez disponemos de estos 

indicadores iniciales tenemos de una tabla de 

62 universidades  5 ramas  25 indicadores 

 7,750 celdas, algunas de ellas con valores 

no disponibles y sobre la que se efectúa el 

tratamiento de datos que se describe a con-

tinuación. Dicho tratamiento es a nivel de 

indicador y rama, 125 en total, para cada 

universidad, suponiendo que todas las uni-

versidades tengan actividad en todas las 

ramas. 

El orden en el que se realiza el tratamiento 

de datos es importante, puesto que el resul-

tado final no es conmutativo. 

En primer lugar, se pasa un filtro para eli-

minar algunas ramas de ciertas universidades 

cuya importancia resulta insignificante. En 

Docencia una rama no se considera si el por-

centaje de alumnos de grado y máster en 

dicha rama es inferior al 3% del total de su 

universidad y si dichos alumnos son menos 

de 500. En Investigación e Innovación y 
Desarrollo Tecnológico una rama no se con-

sidera si el número de profesores doctores en 

dicha rama es cero.15 El resultado de aplicar 

                                                           
15 Tanto los alumnos como los profesores deben consi-
derarse equivalentes a tiempo completo (ETC). 

dicho filtro se muestra en el cuadro 3, que 

muestra las ramas eliminadas en las Univer-

sidades en la que los filtros mencionados son 

de aplicación. 

En segundo lugar se realiza el tratamiento 

de outliers. Este se realiza a partir de los 

datos anteriores ya filtrados, y por tanto con 

un conjunto de datos todavía incompleto. Se 

considera como outlier toda aquella observa-

ción que se desvía 3 desviaciones típicas, , 

o más de su media, , tanto por encima o 

como por debajo. Cuando este es el caso la 

observación se trunca a 3   o 

3    según sea el caso. 

En tercer lugar se estiman los valores fal-

tantes (missing values). Los valores faltan-

tes se estiman mediante en un proceso en 

dos etapas con la restricción de que solo se 

consideran si finalmente la universidad no 

mejora tras el proceso de imputación. El 

método seguido procede de la siguiente for-

ma. 

(i) Con los datos efectivamente disponibles 

se calcula la matriz de correlaciones entre 

indicadores para cada rama, y distinguiendo 

entre las dimensiones de Docencia, por una 

parte, e Investigación e Innovación y Desa-
rrollo Tecnológico, por otra. De esta forma 

disponemos de 10 matrices de correlación 

con dimensión igual al número de indicadores 

disponibles en las dimensiones considera-

das.16 

(ii)Para imputar el valor de un indicador de 

una universidad en una rama concreta, den-

tro de las dimensiones consideradas, se se-

leccionan, de la matriz de correlaciones co-

rrespondiente, los dos indicadores con mayor 

correlación –en valor absoluto– con el indica-

dor a imputar, y se realiza una regresión 

lineal por mínimos cuadrados ordinarios. Y a 

partir de los indicadores de la universidad se 

imputa el indicador correspondiente. Es posi-

ble que, para dicha universidad, no existan 

valores de los indicadores que actúan como 

                                                           
16 Es decir, para Docencia disponemos de 5 matrices de 
correlación, una para cada rama, de dimensión 10  10, que 
son los indicadores disponibles en esta dimensión, mientras 
que para Investigación e Innovación y Desarrollo Tecnológico 
disponemos de 5 matrices de correlación, una para cada 
rama, de dimensión 15  15, que son los indicadores disponi-
bles en el conjunto de estas dos dimensiones (Pérez y Aldás 
[dirs.] 2019, cuadro 3). 
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predictores, en cuyo caso se mantiene el 

valor faltante.17 

(iii) El último paso es comprobar que la impu-

tación no mejora a la universidad en cues-

tión. Lo incluimos aquí, aunque se ejecuta 

después del proceso de normalización que 

comentamos a continuación.  

                                                           
17 Esto hace que la matriz de 25 indicadores a nivel de 
universidad pueda no estar efectivamente completa, y los 
valores faltantes no se hayan rellenado totalmente. Una 
alternativa para que esto no suceda sería coger, de la 
matriz de correlaciones correspondiente, los dos indicadores 
con mayor correlación para los que si se dispone de infor-
mación de predictores de la universidad en cuestión. 

En cuarto lugar se procede a la normaliza-

ción. La normalización se efectúa por la me-

diana de cada indicador a nivel de rama. Esto 

centra los indicadores en uno. 

Por las razones explicadas anteriormente el 

proceso de normalización se efectúa dos veces, 

antes y después de imputar los valores faltan-

tes, de forma que los valores imputados solo se 

mantienen si la universidad no mejora su posi-

ción. Una vez decidido qué valores imputados 

se mantienen y cuáles no se procede de nuevo 

al proceso de normalización final con el mismo 

criterio. 

En quinto y último lugar, se procede a la ob-

tención de los 25 indicadores a nivel de univer-
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sidad mediante agregación de las ramas. 

Estos indicadores están ya normalizados, sin 

outliers  y con los valores faltantes imputados. 

Para la dimensión de Docencia los indicadores 

se agregan mediante el porcentaje de alumnos 

de grado, máster y doctorado de la universidad 

en cada rama. En Investigación e Innovación y 
Desarrollo Tecnológico la agregación utiliza el 

porcentaje de profesores doctores de la univer-

sidad. En ambos casos para los últimos 6 años. 

En consecuencia el proceso de elaboración de 

U-Ranking incluye 4 niveles de agregación y no 

3, como parece desprenderse de Pérez y Aldás 

(dirs.) (2019, p. 21), ya que existe un primer 

nivel de agregación, mediante medias aritméti-

cas ponderadas a nivel de rama, para obtener 

los indicadores a nivel de universidad. 

Ello permite finalmente obtener la matriz de 

62 universidades  25 indicadores que es la 

que se utiliza en el proceso de agregación en 

los 3 niveles descritos al principio de este apar-

tado. A nivel de ámbito mediante medias arit-

méticas simples, y a nivel de dimensión y global 

mediante medias geométricas ponderadas. 

6.2. U-RANKING COMO UN PRO-
BLEMA DE ORDEN LINEAL: AU-
RANKING 

El objeto de nuestro ejercicio es ver el efecto 

que sobre los rankings de dimensión y el ran-
king global de rendimiento de las universidades 

tiene sustituir los criterios de agregación utili-

zados por U-Ranking, promedios aritméticos y 

geométricos, por otros basados en la matriz de 

Condorcet, o outranking matrix; manteniendo 

sin embargo el resto de supuestos intactos, 

fundamentalmente los pesos, y siendo lo más 

fieles posible a los datos originales. Natural-

mente, como ya hemos visto en el apartado 4, 

los métodos de agregación de rankings indivi-

duales en un ranking óptimo o de consenso 

alteran sustancialmente el tratamiento de da-

tos, puesto que suponen una normalización 

implícita, evitan el tratamiento de outliers y 

permiten obviar la imputación de valores faltan-

tes. El ejercicio, fundamentalmente de carácter 

metodológico, toma como referencia los datos 

de la edición de U-Ranking de 2019 (Pérez y 

Aldás [dirs.] 2019). 

Por tanto, los resultados de nuestro ejercicio, 

en relación al ranking derivado en U-Ranking, 

se deben no solo al criterio de agregación, sino 

también al resto de cuestiones que afectan al 

tratamiento de datos. Separar qué parte de los 

cambios observados se debe solo al criterio de 

agregación, y qué parte a los diferentes pasos 

en el tratamiento de datos exigiría un análisis 

de sensibilidad que está fuera del alcance del 

presente trabajo.18 

Adaptar el esquema metodológico descrito en 

el apartado anterior a nuestro propósito no es 

totalmente directo. El proceso seguido, y pues-

to que el objetivo sigue siendo construir ran-
kings de universidades teniendo en cuenta su 

heterogeneidad a nivel de Rama de Conoci-
miento, cuando ello sea posible, es el siguiente. 

El punto de partida son los indicadores 

iniciales, ratios o porcentajes construidos a 

partir de estadísticas, ya promediados hasta un 

máximo de 6 años. Estos indicadores originales 

pueden tener outliers, valores faltantes y cada 

uno tiene unas unidades de medida (Pérez y 

Aldás [dirs.] 2019, cuadro 3). De los 25 indica-

dores iniciales, 8 están disponibles a nivel de 

universidad y 17 a nivel de Rama de Conoci-

miento. Disponemos pues de una tabla inicial 

de 62 universidades  (8 indicadores a nivel de 

universidad + 5 ramas  17 indicadores a nivel 

de rama)  5,766 celdas. Sobre esta tabla no 

efectuamos ningún tratamiento de datos. 

A partir de esta tabla procedemos de la siguien-

te forma. Para los 17 indicadores a nivel de 

rama obtenemos el correspondiente indicador 

de universidad básicamente mediante el mismo 

procedimiento que en el último paso seguido 

en el tratamiento de datos de U-Ranking, un 

promedio ponderado. La diferencia básica es 

que la agregación se realiza para el indicador 

de partida, sin tratamiento de datos, ya que 

dentro de cada rama el indicador tiene las 

mismas unidades de medida. 

Para la dimensión de Docencia los pesos son el 

porcentaje de alumnos de grado, máster y 

doctorado de cada rama de la universidad. En 

Investigación e Innovación y Desarrollo Tecno-
lógico los pesos son el porcentaje de profesores 

doctores de cada rama de la universidad. En 

ambos casos se utiliza la media de los últimos 6 

años. Esto proporciona 17 indicadores a nivel 

de universidad que, junto con los 8 indicadores 

iniciales a nivel de universidad, completan los 

25 indicadores de partida para la generación de 

los rankings por dimensiones y global. No se ha 

                                                           
18 Los resultados presentados en Goerlich (2019) reco-
gen solo el efecto del cambio en el criterio de agrega-
ción. Para ello se parte de la matriz de 
62 universidades  25 indicadores una vez ha sido reali-

zado el tratamiento de datos descrito en el apartado 
anterior. Este ejercicio es más general, ya que partimos 
de los indicadores originales, y englobamos en él otros 
efectos relacionados con el tratamiento de datos. 
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efectuado ningún tratamiento de datos, se trata 

de los indicadores originales con propiedades 

cardinales. 

Todos los indicadores tienen la misma direc-

ción, ‘cuanto más mejor’,19 por lo que los 25 

indicadores de partida se utilizan para construir 

los rankings individuales. Perdemos en este 

punto la información cardinal y nos centramos 

solo en la información ordinal. Disponemos 

pues de una matriz de 25 rankings individua-

les  62 universidades. Dichos rankings pueden 

ser fuertes o débiles, completos o incompletos, 

pero son los que constituyen nuestra informa-

ción de partida.20 Examinar los rankings  indivi-

duales, a nivel de ámbito y dimensión, es un 

ejercicio interesante que será ofrecido en el 

epígrafe siguiente. 

A partir de estos rankings individuales realiza-

mos 2 procesos de agregación, sustituyendo los 

promedios por una agregación no compensato-

ria basada en la matriz de Condorcet, al nivel 

que estemos trabajando, y aplicando el concep-

to de solución de Condorcet-Kemeny-Young-

Levenglick (CKYL). Primero, se agregan los 

rankings individuales de cada dimensión, utili-

zando los mismos pesos que los empleados por 

U-Ranking (Pérez y Aldás [dirs.] 2019, cuadro 

4).21 Esto determina los rankings de universi-

dades para cada una de las dimensiones consi-

deradas: Docencia, Investigación e Innovación 
y Desarrollo Tecnológico. Segundo, puesto 

que el peso asignado a la dimensión Docencia 

es superior al 50%, 56%, la obtención del ran-
king global vendría determinado por el propio 

ranking de docencia. La solución adoptada es 

generar el ranking global de rendimiento de las 

universidades a partir de los rankings  indivi-

duales, con los pesos implícitos derivados de U-

Ranking —cuadro 2—. De esta forma procede-

mos directamente de los rankings individuales a 

los rankings de dimensión, en el paso anterior, 

pero también al ranking global de rendimiento 

                                                           
19 Para ello la Tasa de Abandono (DP3d) se transforma 
en Tasa de Permanencia, es decir, 1  tasa de aban-

dono. 

20 No se ha considerado la introducción de umbrales en 
los indicadores de partida que son variables continuas 
en la generación de las ordenaciones individuales, al 
objeto de alterar lo menos posible los datos de partida 
de U-Ranking, pero esta sería una cuestión a considerar 
en la implementación de esta metodología de agrega-
ción. 

21 Al igual que en U-Ranking el peso asignado al ámbito 
de Calidad dentro de la dimensión Innovación y Desarro-
llo Tecnológico se reparte proporcionalmente entre el 
resto de ámbitos de dicha dimensión. 

en este último proceso de agregación. Los 

pesos aplicados se ofrecen en el cuadro 2.22 

En el caso de soluciones múltiples se adopta el 

criterio expuesto en el epígrafe 4.2, el espacio 

de soluciones considera siempre rankings con 

empates (ties) y no solo ranking completos, y 

el algoritmo utilizado es Fast de Amodio, 

D’Ambrosio y Siciliano (2016) con 2000 itera-

ciones, convenientemente modificado para 

adaptarlo a la outranking matrix —apéndice—

.23 

Comparamos a continuación los resultados con 

este método con los que se obtienen de U-

Ranking en su edición de 2019 (Pérez y Aldás 

[dirs.] 2019). 

6.3. ANÁLISIS EXPLORATORIO DE 
DATOS 

Como se ha expuesto en el epígrafe anterior el 

método de agregación utilizado nos permite 

obviar las cuestiones del tratamiento de outliers 
y los valores faltantes, al tiempo que efectúa 

una normalización implícita a través de la con-

sideración sólo de la información ordinal conte-

nida en los indicadores de partida. El precio a 

pagar por simplificar el tratamiento de datos es 

que perdemos la cardinalidad de un indicador 

sintético. 

Por estas razones, antes de comparar los resul-

tados de ambos procedimientos, conviene reali-

zar un pequeño análisis de la información de 

partida. Para construir la matriz 25  62 de 

rankings iniciales procedemos de la siguiente 

forma. 

Para los indicadores disponibles a nivel de Ra-
ma de Conocimiento, 17, partimos de una ma-

triz de 8524  62  5,270 celdas. En dicha ma-

triz falta información de 337 valores, un 6.4%. 

No todos estos valores no disponibles son fal-

tantes puesto que, tal y como muestra el cua-

dro 3, algunas universidades no muestran acti-

vidad en ciertas ramas de conocimiento, y son 

eliminadas en U-Ranking. 

Estos indicadores iniciales fueron agregados a 

nivel de universidad utilizando como pesos el 

total de alumnos equivalentes a tiempo com-

                                                           
22 Una solución alternativa hubiera sido agregar los 
rankings individuales a nivel de ámbito, dentro de cada 
dimensión, y construir los diversos rankings a partir de 
los rankings de ámbito. 

23 Con 62 objetos a ordenar el algoritmo exacto de 
Branch-and-Bound de Emond y Mason (2002) resultó 
impracticable. 

24 85  17 indicadores  5 Ramas de Conocimiento. 
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pleto de grado, máster y doctorado por Rama 
de Conocimiento en el caso de la dimensión de 

Docencia y los profesores doctores a tiempo 

completo por Rama de Conocimiento en el caso 

de la dimensión de Investigación. Todos los 

indicadores de la dimensión de Innovación y 
Desarrollo Tecnológico lo están a nivel de uni-

versidad, y no necesitan de agregación. El pro-

ceso de agregación toma en cuenta los valores 

disponibles de cada indicador y universidad. 

Así, por ejemplo, si para un determinado indi-

cador y universidad solo disponemos de infor-

mación para 3 Ramas de Conocimiento, enton-

ces el indicador a nivel de universidad se obtie-

ne como una media ponderada para esas 3 

Ramas de Conocimiento, re-escalando los pe-

sos a la información disponible. 

Para los indicadores disponibles a nivel de Uni-

versidad, 8, simplemente los tomamos tal cual. 

Disponemos en este caso de una matriz de 

8  62  496 celdas en la que existen 9 valores 

faltantes. 

Juntando los indicadores agregados a nivel de 

Rama de Conocimiento con los indicadores 

disponibles a nivel de universidad tenemos 

nuestra matriz de partida de indicadores ele-

mentales constituida por 25  62  1,550 cel-

das, en la que tenemos un total de 30 valores 

faltantes, un 1.9%, que trataremos como casos 

de no comparabilidad. 

Estos indicadores de partida son todos en la 

dirección de ‘cuanto más mejor’, 25 de forma 

que el mayor valor corresponde a la primera 

universidad en el ranking y el menor valor co-

rresponde a la última universidad en el ranking. 

Los rankings individuales, generados a partir de 

estos indicadores, pueden observarse en el 

cuadro 4. Son estos rankings, junto con los 

pesos correspondientes a cada indicador —

cuadro 2—, los que constituyen nuestro pro-

blema de agregación. Resulta interesante ob-

servar que algunas universidades alcanzan las 

primeras posiciones en determinados indicado-

res y las últimas en otros, incluso dentro de 

una misma dimensión. 

Utilizando los rankings individuales del cuadro 4 

y los pesos a nivel de indicador del cuadro 2 

construimos la outranking matrix. Puesto que 

estos pesos están normalizados, y suman la 

unidad para todos los indicadores, se cumple 

que 1, ,ij jic c i j   , con igualdad si no hay 

valores faltantes en las universidades compara-

                                                           
25 Para ello la Tasa de Abandono (DP3d) se transforma 
en Tasa de Permanencia, es decir, 1  tasa de aban-

dono. 

das y desigualdad cuando los hay. La cota 

superior de esta matriz, (A16), es 1,235.63. 

Contando el número dominancias —número de 

celdas por filas que son mayores o iguales a 

0.5— es fácil hacerse una idea de las universi-

dades que estarán en el grupo de cabeza y en 

el grupo de cola. Las 12 universidades con 

mayor y menor número de dominancias, así 

como el número de las mismas se muestran en 

el cuadro 5 que permite hacernos una idea de 

lo que debemos esperar en los extremos del 

ranking. La Universidad Pompeu Fabra (UPF) 

domina al resto, y por tanto aparecerá la pri-

mera en el ranking. En el otro extremo, la Uni-
versidad a Distancia de Madrid (UDIMA) y la 

Universidad Nacional de Educación a Distancia 

(UNED) son dominadas por todas, y por tanto 

aparecerán las últimas en el ranking.26 

Solo una universidad privada aparece entre las 

de mayor número de dominancias, la Universi-
dad de Navarra (UN), mientras que el grupo de 

cola aparece poblado por este tipo de universi-

dades, pues 7 de 12 son privadas. Además, en 

este grupo encontramos a las 3 universidades 

no presenciales: la Universidad a Distancia de 
Madrid (UDIMA), la Universidad Nacional de 
Educación a Distancia (UNED) y la Universitat 
Oberta de Catalunya (UOC). 

                                                           
26 Este hecho podría utilizarse para reducir la dimensión 
del problema de optimización, (4), puesto que, dada la 
estructura de la outranking matrix, estas universidades 
podrían excluirse del problema de optimización, y ser 
restauradas a posteriori. 
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6.4. RESULTADOS Y COMPARACIÓN 
CON U-RANKING DE RENDIMIENTO 

Comparamos ahora los resultados de U-

Ranking de rendimiento (Pérez y Aldás [dirs.] 

2019) con los del ranking derivado de cambiar 

el método de agregación y, simultáneamente, 

todo lo que ello implica en términos del trata-

miento de datos. U-Ranking se ofrece en los 

grandes grupos derivados de redondear el 

indicador sintético a 1 decimal (Pérez y Aldás 

[dirs.] 2019, p. 39). Esto es así, tanto en el 

indicador de rendimiento global, que agrega las 

universidades en 11 grupos, como en los indi-

cadores de las dimensiones. La Docencia agre-

ga las universidades en 8 grupos, la Investiga-
ción en 17 y la Innovación y Desarrollo Tecno-
lógico en 24. Nosotros efectuamos la compara-

ción a partir de la ordenación que sale directa-

mente del indicador sintético, sin ningún re-

dondeo.  

En el proceso de agregación de U-Ranking, en 

el último paso, cuando se agregan las dimen-

siones la Docencia tiene un peso del 56% –

cuadro 2–. En una agregación no compensato-

ria esto significaría darle la mayoría absoluta a 

la Docencia, de forma que el ranking global 

vendría dado por el ranking de Docencia. Para 

evitar este efecto la solución adoptada es pro-

ceder siempre a la agregación desde los ran-
kings individuales. Para mantener la importan-

cia relativa de las dimensiones, y la de los ám-

bitos dentro de cada dimensión, se recalcularon 

los pesos implícitos de cada indicador individual 

en el ranking global de rendimiento. Dichos 

pesos aparecen en la última columna del cua-

dro 2. Así podemos ver que los indicadores que 

más pesan son los de la calidad docente 

(6.7%) y a continuación los de producción e 

internacionalización docente (5.7%). En el otro 

extremo, los indicadores que menos pesan son 

los de recursos de la dimensión Innovación y 
Desarrollo Tecnológico (1.4%), pero obsérvese 

que el único indicador de producción de esta 

dimensión tiene un peso similar a todos los 

indicadores de la dimensión de Investigación 

(3.3%). Estos son los pesos utilizados en la 

generación del ranking de rendimiento, direc-

tamente a partir de la outranking matrix de los 

25 rankings individuales. 

La correlación entre U-Ranking y el ranking 

generado en este trabajo, U-Ranking alternati-

vo, es relativamente elevada, 0.87, sobre todo 

si tenemos en cuenta los cambios introduci-

dos.27 El gráfico 1 permite apreciar visualmente 

la correlación entre ambos rankings. El número 

medio de re-rankings es de 6, pero el gráfico 1 

permite comprobar que esta cifra se debe ma-

yoritariamente a unas pocas universidades, 

fundamentalmente en el centro de la distribu-

ción, que a pesar de todo muestra muy pocos 

cambios bruscos. En los extremos las alteracio-

nes son escasas y de poca magnitud. 

Cuatro universidades mantienen exactamente 

su posición en el ranking, de forma que parece 

claro qué universidades están en los extremos 

de la distribución: la Universitat Pompeu Fabra 

(UPF) en el primer puesto, y la Universidad a 
Distancia de Madrid (UDIMA) en el último. 

Otras 36 no ven alterado su orden en más de 5 

posiciones. Y solo 10 universidades ven altera-

da su posición en el ranking más de 10 pues-

tos: 4 de ellas empeoran, Universidad de Nebri-
ja (UANE), Universidad de Burgos (UBU), Uni-
versidad de Alicante, (UA) y Universitat de les 
Illes Balears (IB), mientras que 6 universidades 

mejoran, Mondragón Unibertsitatea (UMON), 

Universidad Francisco de Vitoria (UFV), Univer-
sitat Internacional de Catalunya (UIC), Univer-
sitat Ramon Llull (URLL), Universidad de Oviedo 

(UNIOVI) y Universidad San Pablo-CEU (UCEU). 

Resulta interesante observar que un compo-

nente importante de la volatilidad se debe a las 

universidades privadas. 

Un examen de la evolución del algoritmo en el 

proceso de cómputo del ranking mostró que la 

función objetivo, (4), es extremadamente plana 

                                                           
27 En Goerlich (2019), donde sólo se cambia el método 
de agregación la correlación es de 0.91, lo que muestra 
que alterar el tratamiento de datos no introduce cam-
bios sustanciales en el ranking finalmente resultante. 
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en el entorno del óptimo. En la práctica ello 

significa que pequeñas alteraciones en el orden 

de algunas universidades generan variaciones 

muy pequeñas, o prácticamente despreciables, 

en el valor de la función objetivo, o lo que es lo 

mismo, varios rankings con pequeñas altera-

ciones en el orden de algunas universidades 

obtienen prácticamente el mismo soporte en 

nuestro conjunto de información. Ello muestra 

lo difícil que es, en la práctica, ordenar univer-

sidades que son diversas en varios sentidos y 

apunta a ofrecer resultados por grupos de uni-

versidades. 

El gráfico 2 permite examinar visualmente los 

re-rankings debidos al cambio de metodología 

que, salvo las excepciones mencionadas, no 

son excesivos. Naturalmente el grado de re-

rankings es mucho menor si consideramos los 

11 grupos de universidades en los que se publi-

can finalmente los resultados de U-Ranking 

para las 62 universidades. 

6.5. RESULTADOS Y COMPARACIÓN 
CON U-RANKING PARA LAS DIMEN-
SIONES 

Conviene examinar los resultados para las dis-

tintas dimensiones ya que, aunque no son 

radicalmente diferentes de lo que sucede en el 

ranking global, existen algunas discrepancias 

dignas de mención. 

Docencia resulta ser la dimensión más volátil. 

La correlación entre ambos rankings es solo de 

0.80. Esta mayor volatilidad es perceptible en el 

gráfico 3, sobre todo en el centro de la distri-

bución, donde se producen algunos saltos 

bruscos de considerable magnitud. Así, llama la 

atención la mejora, respecto a U-Ranking, de la 

Universidad Francisco de Vitoria (UFV), que 

pasa de la posición 60 en U-Ranking a la posi-

ción 13 en el ranking alternativo, y el empeo-

ramiento de la Universidad a Distancia de Ma-
drid (UDIMA), que pasa de la posición 17 en U-

Ranking a la posición 60 en el ranking alterna-

tivo. De nuevo llama la atención que se trate 

de dos universidades privadas. Un examen de 

los datos originales muestra que se trata de 

dos universidades que muestran valores muy 

extremos en algunos indicadores, situándose 

en las primeras posiciones en unos y en las 

últimas en otros. La utilización de medias geo-

métricas como criterio de agregación por parte 

de U-Ranking, muy sensible a valores extre-

mos, podría explicar estas diferencias. 

 

El número medio de re-rankings es 7. De nue-
vo, cuatro universidades mantienen exacta-

mente su posición en el ranking, incluidas las 
dos últimas: Universitat Oberta de Catalunya 
(UOC) y Universidad Nacional de Educación a 
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Distancia (UNED), ambas universidades no 

presenciales. La universidad líder en esta di-

mensión si se altera, ya que en U-Ranking es la 
Universidad Nebrija (UANE) mientras que en el 

ranking alternativo es la Universidad de Nava-
rra (UN), que en U-Ranking ocupa la segunda 

posición, ambas privadas. Otras 33 universida-
des no ven alterado su orden en más de 5 

posiciones. Y 12 universidades ven alterada su 
posición en el ranking más de 10 puestos: 5 de 

ellas empeoran, además de la Universidad a 
Distancia de Madrid (UDIMA), también lo hacen 
la Universidad Politécnica de Cartagena (UPCT), 

Universidad de Burgos (UBU), la Universitat de 
les Illes Balears (UIB) y la Universitat Jaume I 
de Castellón (UJI); mientras que 7 universida-
des mejoran, además de la Universidad Fran-
cisco de Vitoria (UFV), también lo hacen la 
Universidad de Santiago de Compostela (USC), 

la Universidad de Murcia (UM), la Universidad 
de León (UNILEON), la Universidad de Vallado-
lid (UVA), la Universidad de Salamanca (USAL) 

y la Universidad de Zaragoza (UNIZAR). 

Por el contrario, la dimensión de Investigación 

resultó ser la más estable, con un número me-

dio de re-rankings de 5 y un coeficiente de 

correlación entre ambos rankings de 0.91.28 

Esta mayor estabilidad es también perceptible 

en el gráfico 4 que ya permite apreciar un me-

nor número de alteraciones, y sobre todo mu-

cho menos bruscas que en la dimensión de 

docencia. 

En este caso son 8 universidades las que man-

tienen exactamente su posición en ambos ran-
kings, incluidas de nuevo las universidades en 

los extremos, que coinciden con las universida-

des en primera y última posición del ranking 

global: la Universitat Pompeu Fabra (UPF) en el 

primer puesto y la Universidad a Distancia de 
Madrid (UDIMA) en el último. Un total de 32 

universidades no ven alterado su orden en más 

de 5 posiciones. Y solo 9 universidades ven 

alterada su posición en el ranking más de 10 

puestos: 5 de ellas empeoran, la Universidad 
de Deusto (UDE), la Universidad de La Rioja 

(UNIRIOJA), la Universidad Pablo de Olavide 

(UPO), la Universitat de Girona (UDG) y la Uni-
versitat Oberta de Catalunya (UOC), mientras 

que 4 universidades mejoran, la Universitat 
Internacional de Catalunya (UIC), la Universitat 
Ramon Llull (URLL), la Universidad Politécnica 
de Cartagena (UPCT) y la Universidad Miguel 
Hernández de Elche (UMH). 

                                                           
28 Para esta dimensión el algoritmo devolvió siete ran-
kings óptimos con diferencias mínimas. 

 

Finalmente la dimensión de Innovación y Desa-
rrollo Tecnológico ofrece un número medio de 

re-rankings de 6 y un coeficiente de correlación 

entre ambos rankings de 0.91. Al igual que 

sucede con la dimensión de Investigación esta 

estabilidad es perceptible en el gráfico 5 que 

permite apreciar, de nuevo, un comportamiento 

más estable que en el caso de la dimensión de 

Docencia. 

En este caso 6 universidades mantienen exac-

tamente su posición en ambos rankings, inclui-

das las 3 universidades en la cola de la distri-

bución: Universidad Cardenal Herrera-CEU 

(UCH), Vic-Universidad Central de Catalunya 

(UVIC) y Universidad Francisco de Vitoria 

(UFV), mientras que las dos primeras universi-

dades se alternan en cada uno de los rankings, 
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en U-Ranking la primera es la Universidad Car-
los III de Madrid (UC3M) y la segunda la Uni-
versitat Politècnica de Catalunya (UPC), mien-

tras que en el ranking alternativo ambas inter-

cambian sus posiciones. Un total de 31 univer-

sidades no ven alterado su orden en más de 5 

posiciones. Y 12 universidades ven alterada su 

posición en el ranking más de 10 puestos: 7 de 

ellas empeoran, la Universitat de les Illes Ba-
lears (UIB), la Universidad de Salamanca 

(USAL), la Universidad Pública de Navarra 

(UPNA), la Universidad Nacional de Educación a 
Distancia (UNED), la Universidad Nebrija (UA-

NE), la Universitat de Lleida (UDL) y la Univer-
sitat de Girona (UDG), mientras que 5 universi-

dades mejoran, la Universidad de León (UNI-

LEON), la Universidad de Cádiz (UCA), la Uni-
versidad de Huelva (UHU), la Universidad de 
Extremadura (UNEX) y la Universidad Politécni-
ca de Cartagena (UPCT). 
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7. CONCLUSIONES 

 

Este trabajo ha expuesto una metodología 

alternativa para la generación de rankings óp-

timos o de consenso a partir de rankings indivi-

duales. Dichos métodos presentan dos ventajas 

fundamentales. Por una parte, se trata de mé-

todos de agregación no compensatorios, que 

contrastan frente a los métodos tradicionales 

de agregación basados en promedios aritméti-

cos o geométricos, que siempre implican un 

cierto grado de compensación entre los indica-

dores de partida. Por otra parte, permiten evi-

tar muchas de las decisiones sobre el trata-

miento de datos previo que es necesario afron-

tar en la construcción de indicadores compues-

tos, tales como el tratamiento de outliers, la 

normalización, o la imputación de valores fal-

tantes (OCDE/Unión Europea/JRC 2008). El 

precio que hay que pagar por ello es que tratan 

solo información ordinal, los rankings individua-

les de los indicadores de partida, de forma que 

perdemos cualquier información de tipo cardi-

nal. 

Los métodos expuestos tienen una base teórica 

sólida basada en la teoría de la elección social y 

la evaluación multicriterio (Munda 2008), al 

mismo tiempo que tratan un problema amplia-

mente conocido en la literatura matemática 

relacionada con la Investigación Operativa 

(Martí y Reinelt 2011). Frente a los métodos 

tradicionales más sencillos presentan el incon-

veniente de su mayor complejidad computacio-

nal y la posibilidad de aparición de soluciones 

no únicas, lo que obliga a buscar un criterio de 

selección del ranking óptimo en el caso de que 

se dé esta situación. Desde el punto de vista 

computacional los métodos exactos solo son 

actualmente operativos para problemas de 

dimensión relativamente reducidos, del orden 

de unos 20 o 30 objetos a ordenar, en función 

de lo fuerte que sea la información en los ran-
kings de partida. Se dispone, sin embargo, de 

algoritmos heurísticos que resuelven el proble-

ma en un tiempo razonable para un número de 

objetos a ordenar mucho mayor.29 

                                                           
29 Por otra parte, la experimentación con algoritmos más 
sofisticados mostró una correlación extremadamente 
alta con la regla de Copeland (Moulin 1989), del orden 
de 0.99, cuyo cálculo es inmediato, y por tanto constitu-
ye una alternativa más que razonable a la solución 
exacta del problema de optimización (4). 

El trabajo realiza una aplicación de los métodos 

expuestos a la determinación de un ranking de 

universidades españolas a partir de los datos 

originales de U-Ranking (Pérez y Aldás [dirs.] 

2019). El ejercicio aplica la metodología desde 

los datos originales de partida, y por tanto los 

cambios entre nuestros resultados y los ofreci-

dos por U-Ranking 2019 se deben no solo al 

método de agregación, sino también al trata-

miento previo de datos. En particular nuestro 

ejercicio permite evitar realizar imputaciones 

por valores faltantes, no tratar los valores atípi-

cos —outliers— y no efectuar normalización 

alguna, ya que los datos de partida son los 

rankings derivados de los indicadores origina-

les, lo que constituye una normalización implíci-

ta. 

A pesar de todos estos cambios, los resultados 

no muestran alteraciones sustanciales respecto 

a los ofrecidos por U-Ranking 2019, sobre todo 

en los extremos de la distribución. Para el ran-
king de rendimiento global la correlación entre 

ambos rankings es del 0.87. Las mayores alte-

raciones se producen en universidades situadas 

mayoritariamente en el centro de la distribu-

ción, lo que muestra lo difícil que es ordenar 

situaciones intermedias. Por otra parte, un 

volumen importante de cambios de un orden 

de magnitud apreciable se produce entre uni-

versidades privadas, que tienden a mostrar una 

mayor volatilidad que las universidades públi-

cas. Una parte de esta volatilidad podría deber-

se a su mayor especialización en determinadas 

dimensiones, notablemente docencia, y al he-

cho de que diversos criterios de agregación 

sean sensibles al grado de especialización de 

las universidades. 

Desde el punto de vista de los rankings de las 

diferentes dimensiones la Docencia es, sin 

duda, la dimensión más volátil, o donde apre-

ciamos más diferencias entre ambas metodolo-

gías, con un coeficiente de correlación entre 

rankings de 0.80. Es de destacar, sin embargo, 

que las dos primeras universidades en el ran-
king, según ambas metodologías, son privadas. 

Por el contrario las dimensiones de Investiga-
ción e Innovación y Desarrollo Tecnológico son 

mucho más estables, sobre todo la primera, 

con una correlación entre los rankings de am-

bas metodologías de 0.91, y muchas menos 
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alteraciones sustanciales entre los rankings de 

las universidades. 

Naturalmente, estas discrepancias serían mu-

cho menores si la comparación se efectuara al 

nivel de agregación al que se presentan los 

resultados de U-Ranking 2019, que mapean las 

62 universidades en 11 grupos en el ranking 

global de rendimiento, 8 grupos en el caso del 

ranking de Docencia, 17 grupos en el caso del 

ranking de Investigación y 24 grupos en el caso 

del ranking de Innovación y Desarrollo Tecno-
lógico. 

En conjunto, y aunque el presente trabajo no 

constituye un análisis de sensibilidad de U-

Ranking, los resultados parecen bastante ro-

bustos a los cambios introducidos para la gran 

mayoría de universidades, sobre todo si tene-

mos en cuenta que no solo se altera el método 

de agregación, sino también una gran parte del 

tratamiento previo de datos. No obstante, 

siempre es posible encontrar alguna excepción 

a esta estabilidad, normalmente entre las uni-

versidades privadas. 
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   APÉNDICE 

 

CONVENCIONES DE NOTACIÓN 

Un ranking no es más que una ordenación 

(completa) de objetos de acuerdo con un de-

terminado criterio. Supongamos que los objetos 

a ordenar son 5: (A, B, C, D, E), y que el ran-
king viene determinado por D, A, B, E, C . 
Esta representación es útil en los informes, 

pero no es operativa desde el punto de vista 

computacional, para lo cual necesitamos una 

representación numérica del ranking. Con n 

objetos una forma natural de representar un 

ranking utiliza los primeros n números natura-

les, de 1 a n. 

Sin embargo en la práctica existen muchas 

formas equivalentes de representar numérica-

mente un ranking. La primera de ellas simple-

mente asigna los valores del ranking a la lista 

de objetos, empezando con el ranking del pri-

mer objeto. En este caso el ranking sería (2, 3, 

5, 1, 4), que indica que A ocupa la segunda 

posición en el ranking, B la tercera posición, y 

así sucesivamente.  

Otra forma representa el ranking a partir del 

orden que ocupan los objetos en la lista, que 

mantenemos fija, utilizando números como 

etiquetas. En este caso el ranking sería 4, 1, 2, 

5, 3, que indica que el primer objeto del ran-
king es el cuarto en la lista de objetos, D, el 

segundo objeto del ranking es el primero en la 

lista de objetos, A, y así sucesivamente. 

Obsérvese que en la primera representación 

asignamos el valor numérico del ranking a cada 

uno de los objetos de una lista dada, mientras 

que en la segunda asignamos el orden que 

ocupan dichos objetos en la lista al ranking 

propiamente dicho. En este caso el ranking 

viene representado por el orden de los objetos 

en la lista.30 

Una representación alternativa, poco compacta, 

pero muy útil desde el punto de vista compu-

tacional, es una representación matricial. Para 

n objetos, podemos representar un ranking por 

medio de una matriz n  n, S, tal que 

                                                           
30 Por esta razón, en R, la primera representación se 
obtiene mediante la instrucción rank y la segunda me-
diante la instrucción order. 

1

0
ij

i j
s

i j


 


si el objeto  precede en el ranking al objeto 

si el objeto  sucede en el ranking al objeto  

  (A1) 

Y ceros en la diagonal principal, 0iis  , i  . 

En este caso el ranking vendría dado por 

0 1 1 0 1

0 0 1 0 1

0 0 0 0 0

1 1 1 0 1
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 
 
 
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que indica que A precede en el ranking a B, a C 

y a E, pero no a D; B precede en el ranking a C 

y a D, pero no a A ni a D; y así sucesivamen-

te.31 Naturalmente esta representación verifica 

1,ij jis s i j    . 

A partir de dicha matriz siempre es posible 

seguir el camino inverso y recuperar el ranking 

en su forma original. Sumando por filas la ma-

triz anterior obtenemos el número de dominan-

cias de cada objeto sobre el resto 

3

2
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4

1

A

B
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D

E

 
 
 
 
 
 
  

 

Que es otra forma de expresar el ranking, esta 

vez con los números en orden decreciente, y 

acabando en cero. Es decir, D tiene por detrás 

a 4 objetos en el ranking, A a 3 objetos, B a 2 

objetos, E a 1 objeto, y C es el último objeto 

del ranking, por lo que no tiene a nadie por 

detrás: D, A, B, E, C . 

Obsérvese que la suma por filas de la matriz 

anterior no es más que la cuenta de Borda 

(1781) con las puntuaciones originales (Emer-

son 2013). 

                                                           
31 La función condorcetscore, en R, implementa esta 
representación, que no es más que la matriz de Condor-
cet o outranking matrix para un único ranking. 
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Este caso, en el que todos los objetos son 

comparados y ordenados, se conoce con el 

nombre de orden lineal (Cook, Kress y Seiford 

1986), y es el único tratado por una gran parte 

de la literatura matemática sobre el tema (Martí 

y Reinelt 2011). 

Empates (ties) 

En la práctica, cuando comparamos dos objetos 

debemos acomodar la posibilidad de que no 

podamos ordenarlos porque no exista una rela-

ción clara de preferencia entre ellos. Es decir, 

debemos acomodar la posibilidad de empates 

(ties). 

Por ejemplo, supongamos que somos indife-

rentes en el orden que ocupan los objetos B y 

E. El ranking vendría dado ahora por D, A, B-E, 

C , donde ‘-‘ indica el empate entre B y E. 

Podríamos escribir igualmente D, A, E-B, C . 
Alternativamente podríamos decir que conside-

ramos que los objetos B y E son equivalen-

tes. Aunque como veremos a continuación los 

términos indiferencia y equivalencia pueden 

tener connotaciones distintas. 

La primera de las representaciones numéricas 

podría escribirse ahora de varias formas alter-

nativas. Por ejemplo, (2, 3, 5, 1, 3), que indica 

que B y E ocupan, ambos, la tercera posición 

en el ranking. Pero también sería posible escri-

bir, (2, 4, 5, 1, 4), o (2, 3.5, 5, 1, 3.5), aban-

donando la representación numérica mediante 

números naturales, o incluso (2, 3, 4, 1, 3), 

que no deja gaps, y que es lo que la literatura 

llama rankings densos. Desde el punto de 

vista práctico es irrelevante, puesto que todo lo 

que importa es el orden entre los objetos, aun-

que a efectos computacionales conviene man-

tener la homogeneidad en las representacio-

nes. 

La segunda de las representaciones numéricas 

puede escribirse ahora como 4, 1, 2-5, 3, que 

indica que los objetos segundo, B, y quinto, E, 

de la lista ocupan la tercera posición en el ran-
king. Empates de cualquier orden pueden ser 

representados numéricamente de esta forma. 

La representación matricial anterior puede ser 

acomodada ahora de esta forma, 

1

0.5

0

ij

i j

s i j

i j




 



si el objeto  precede en el ranking al objeto 

si el objeto  está empatado con el objeto 

si el objeto  sucede en el ranking al objeto 

  

(A2) 

Y ceros en la diagonal principal, 0iis  , i  . 

En este caso el ranking vendría dado por 
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que indica que B precede en el ranking a C, 

está empatado con E, y va precedido por A y D. 

Obsérvese que esta representación sigue verifi-

cando que 1,ij jis s i j    . 

Al igual que antes, sumando por filas obtene-

mos las puntuaciones originales de Borda 

(1781) en el caso de empates (Emerson 2013), 

3
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4
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E

 
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 
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  

 

que simplemente promedia la dominancia para 

los objetos que resultan indiferentes. 

Cuando consideramos rankings que pueden 

incluir empates hablamos de rankings débiles 

(Cook, Kress y Seiford 1986). 

Aunque esta acomodación de los empates en la 

representación numérica de los rankings parece 

sencilla y directa, esto no es más que una ilu-

sión. Desde el punto de vista práctico y concep-

tual la presencia de empates es fuente de in-

numerables problemas, tanto prácticos como 

computacionales. Muchos algoritmos que agre-

gan rankings de forma equivalente en el caso 

de órdenes lineales no lo hacen en presencia 

de empates. 

La existencia de un empate entre dos objetos 

puede tener en la práctica diferentes interpre-

taciones, que giran entorno a la distinción con-

ceptual entre indiferencia y equivalencia. Por 

ejemplo, si el ranking responde a una opinión 

—o al resultado de 2 indicadores—puede inter-

pretarse como que los objetos empatados re-

sultan indiferentes, en el sentido de que se 

desea que sean las opiniones de otras personas 

—o el valor de otros indicadores— las que de-

terminen el orden final entre estos dos objetos. 

Alternativamente, puede pensarse que más que 

una indiferencia se trata de que son realmente 

equivalentes en un sentido más fuerte, y nin-

guno de esos objetos debe ser realmente pre-

ferido al otro. En este caso, claramente, los 

rankings con empates deben formar parte del 

espacio de soluciones posibles entre las que 
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buscar a la hora de agregar rankings individua-

les. 

Los empates, encontrados con frecuencia en la 

práctica, ofrecen algunas cuestiones interesan-

tes sobre las que reflexionar cuando pensamos 

en que debemos considerar como una solución 

al problema de la agregación de rankings  indi-

viduales. Por ejemplo, supongamos que solo 

tenemos 2 objetos a ordenar, (A, B), y dispo-

nemos de 3 rankings individuales: (i) A-B, (ii) 
A-B y (iii) A, B. En este ejemplo, los 2 prime-

ros rankings muestran indiferencia entre A y B, 

mientras que el tercero ordena a A por delante 

de B. Si la solución que buscamos es un ran-
king lo más similar posible a los rankings indivi-

duales, entonces el ranking con empates, A-B, 
será la elección correcta. Sin embargo, si que-

remos buscar un ganador, entonces observa-

mos que A es indiferente a B dos veces, pero 

ordenado por delante de él otra vez, por lo que 

la elección correcta desde esta perspectiva 

sería el ranking A, B. Lo que este ejemplo 

trata de ilustrar es que pueden haber diferentes 

soluciones al mismo problema, todas ellas co-

rrectas, dependiendo del enfoque, y que, nor-

malmente, rankings con empates deben formar 

parte del espacio de soluciones. 

Una reflexión final en relación a los empates y 

al espacio de soluciones posibles. Incluso cuan-

do el objeto del ejercicio requiere la determina-

ción de un ganador, puede haber situaciones 

en las que un empate sea la solución más ra-

zonable. Este es el caso, por ejemplo, si los 

rankings individuales muestran simetría en la 

preferencia por todos los objetos. Como ejem-

plo trivial, consideremos el caso en el que, con 

dos objetos a ordenar, (A, B), y disponemos de 

2 rankings individuales simétricos: (i) A, B y 

(ii) B, A. En este caso la única solución razo-

nable es el ranking con empate: A-B, incluso 

aunque no haya presente ningún empate en los 

ranking individuales.32 

El mensaje de estas reflexiones es que parece 

razonable que en el espacio de soluciones se 

incluyan rankings con empates (ties), es decir 

rankings débiles. 

No comparabilidad 

Otra cuestión que aparece con frecuencia en la 

práctica es el caso de rankings parciales, es 

decir, situaciones en las que 2 objetos no pue-

                                                           
32 Más generalmente, cuando la outranking matrix es 
constante, en el sentido de que el triángulo superior de 
la matriz es igual al triángulo inferior, entonces el ran-
king óptimo es aquel en el que todos los objetos a 
ordenar están empatados. 

den ser comparados. Por ejemplo, a pesar de 

que los objetos a ordenar son 5: 

(A, B, C, D, E), podemos encontrar una situa-

ción en la que no dispongamos de información 

sobre uno (o más) de los objetos en cuestión, 

por ejemplo B, (A, NA, C, D, E). 

Este tipo de situaciones pueden darse por mu-

chos motivos, y en cierta forma son específicas 

a cada problema, como también lo es la solu-

ción a aplicar. Por ejemplo, en la teoría de las 

votaciones es fácil tener muchos candidatos, 

pero los votantes solo expresan sus preferen-

cias sobre unos pocos. En este caso, parece 

natural pensar que aquel candidato que no ha 

sido votado por un individuo va a la cola del 

ranking, y el resto de candidatos –objetos– le 

preceden. Manteniendo, en nuestro ejemplo, la 

misma ordenación que antes para el resto de 

objetos, el ranking sería pues D, A, E, C, B , 
que puede ser representado numéricamente 

por cualquiera de las formas anteriores. Obsér-

vese que si tenemos varios objetos para los 

que no disponemos de información, y adopta-

mos esta solución, generamos empates (ties) 
entre todos ellos, que son precedidos por todos 

los objetos para los que sí disponemos de in-

formación. Este es el enfoque adoptado por la 

mayor parte de la literatura teórica, mucha de 

ella relacionada con los sistemas de búsqueda 

de información web o el meta-análisis (Fagin, 

Kumar y Sivakumar 2003; Fagin et al. 2006; 

Ailon 2010). 

Puede darse la situación de que la falta de 

información sobre un objeto no signifique que 

debamos ponerlo a la cola, sino que por el 

contrario esta sea una solución poco razona-

ble.33 Por ejemplo, si los rankings proceden de 

indicadores es posible que no dispongamos 

información sobre algunos objetos (missing 

values). En este caso, y si no queremos efec-

tuar imputación alguna, parece más honesto 

tratar la falta de información como no compa-

rabilidad, que poner el objeto en cuestión a la 

cola del ranking. La representación del ranking 

simplemente omite este objeto, aunque lo 

mantengamos en la lista de objetos a ordenar. 

El ranking sería pues D, A, E, C . 

La representación numérica en estos casos es 

algo más sutil. En la primera de las representa-

ciones eliminar B del ranking, (2, 4, 1, 3), no es 

adecuado, puesto que no podemos rastrear 

                                                           
33 Puede darse el caso, incluso, que estos objetos deban 
ponerse a la cabeza del ranking, si la votación lo que 
desea es excluir a los candidatos –objetos–  menos 
deseados, o las búsquedas web hagan referencia a los 
objetos menos valorados. 
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que sucede con B, que aparece en la lista de 

objetos a ordenar, pero no en el ranking. Ob-

serva que tenemos 5 objetos en la lista de 

objetos a ordenar, pero solo 4 en el ranking. Lo 

más adecuado en este caso en mantener a B 

en el ranking con un carácter especial, que 

indique expresamente que para ese objeto no 

disponemos de información, por ejemplo (2, 

NA, 4, 1, 3). 

En la segunda de las representaciones, que 

muestra el ranking en términos del orden de 

los objetos en la lista, eliminando B si permite 

identificar que este objeto no es comparable 

con los demás, 4, 1, 5, 3. Puesto que el obje-

to 2, B, no aparece en la representación del 

ranking, concluimos que este no es comparable 

con los demás. 

Ninguna de estas representaciones es 

práctica desde el punto de vista computacional. 

Sin embargo, la representación matricial si lo 

es. En este caso, definimos la matriz S, tal que, 

1

0.5

0

ij

i j

s i j




 



si el objeto  precede en el ranking al objeto 

si el objeto  está empatado con el objeto 

en caso contrario, incluido la no-comparabilidad

  
(A3) 

Y ceros en la diagonal principal, 0iis  , i  . 

En este caso, cuando para un objeto no dispo-

nemos de información, la correspondiente fila y 

columna de S tiene todos sus elementos cero. 

El ranking vendría dado por 

0 0 1 0 1

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

1 0 1 0 1

0 0 1 0 0

A B C D E

A

B

C

D

E

 
 
 
 
 
 
  

 

que indica que B no es comparable con el resto 

de objetos —no disponemos de información 

para ello—, razón por la cual su fila y su co-

lumna es idénticamente igual a cero. Obsérvese 

que en este caso ya no se cumple 

1,ij jis s i j    . Esta relación se sigue 

manteniendo cuando los objetos, i y j, son 

comparables, mientras que si no lo son tene-

mos, 0,ij jis s i j    . Este enfoque en 

el tratamiento de objetos no comparables, que 

no necesariamente deben ponerse a la cola, no 

ha sido prácticamente tratado por la literatura, 

y solo se menciona en Emond y Mason (2000, 

2002). 

Al igual que antes, sumando por filas obtene-

mos las puntuaciones originales de Borda 

(1781) cuando existen casos no comparables, 

una situación que ha sido  escasamente tratada 

por la literatura (Emerson 2013), 

2

0

0

3

1

A

B

C

D

E

 
 
 
 
 
 
  

 

Cuando consideramos rankings con falta de 

información para algunos objetos hablamos de 

rankings parciales o incompletos (Cook, 

Kress y Seiford 1986). 

Ponderaciones 

Un último aspecto práctico que debemos aco-

modar es la incorporación de pesos. Es posible 

que estos sean innecesarios, de forma que 

todos los rankings  tengan el mismo peso a la 

hora de buscar un ranking agregado o repre-

sentativo, por ejemplo en el caso de las vota-

ciones el principio de ‘un hombre – un voto’ 

implica que todos los votos debe pesar lo mis-

mo, es lo que se conoce como el principio de 

anonimato. Sin embargo, en la construcción 

de rankings agregados a partir de indicadores 

individuales es posible, o incluso deseable, que 

unos indicadores tengan más importancia que 

otra, y lleven asociados pesos diferentes. 

Solo la representación matricial de un ranking 

acomoda pesos con facilidad. Si, en nuestro 

ejemplo, el ranking individual es D, A, B, E, 

C , y el peso asociado a dicho ranking 8, su 

correspondiente representación matricial, in-

corporando el peso, es simplemente 

0 8 8 0 8

0 0 8 0 8

0 0 0 0 0

8 8 8 0 8

0 0 8 0 0

A B C D E

A

B

C

D

E

 
 
 
 
 
 
  

 

Es decir, se trata simplemente de multiplicar el 

peso por la representación matricial del ranking 

sin el peso. Naturalmente los pesos pueden 

estar normalizados de forma que sumen la 

unidad. Y de forma idéntica para el caso en el 

que aparezcan empates (ties) o casos de no 

comparabilidad. 
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LA APROXIMACIÓN VÍA COEFI-
CIENTE DE CORRELACIÓN  DE 
KENDALL 

Las sección 3 han definido la matriz de Condor-

cet o outranking matrix como la matriz de do-

minancias en comparaciones bilaterales entre 

todos los pares posibles de objetos a ordenar y, 

a partir de ella, ha definido el ranking óptimo o 

de consenso como aquel recibe el mayor apoyo 

por parte de la outranking matrix, es decir el 

ranking ganador entre todas las comparaciones 

bilaterales. La sección 4 formaliza este proble-

ma de optimización, (4), que tiene una justifi-

cación estadística en el principio de máxima 

verosimilitud. Finalmente, la sección 5 engarza 

dicha solución con la teoría de la elección social 

y la teoría de la evaluación multicriterio. 

Emond y Mason (2000, 2002) han propuesto 

un concepto de solución similar, en realidad 

idéntico cuando no existen empates (ties), al ya 

mencionado de buscar el máximo apoyo en la 

outranking matrix. Su punto de partida es el 

coeficiente de correlación de rangos, , de 

Kendall (1948), aunque como veremos a conti-

nuación no en su formulación original. 

El concepto de solución de Emond y Mason 

(2000, 2002) se basa en encontrar el ranking 

que maximiza la correlación media pon-

derada con los m rankings individuales, 

utilizando una variante del coeficiente de corre-

lación de rangos, 
b , de Kendall (1948), en el 

caso más general en que podemos tener empa-

tes y casos no comparables, y al que ellos de-

nominan 
x . 

Kendal (1948) definió el coeficiente de correla-

ción entre dos rankings como el número míni-

mo de intercambios entre pares de objetos 

adyacentes requeridos para ir de un ranking a 

otro, convenientemente estandarizado. Esta es 

una medida inequívoca en el caso de rankings 
completos y sin empates, pero algo más difusa 

cuando esto no es así. En este caso más gene-

ral, Kendal (1948) parte de una formulación 

matricial de un ranking diferente de la repre-

sentación matricial introducida al principio de 

este apéndice. En concreto, para n objetos, 

Kendal (1948) representa un ranking por medio 

de una matriz n  n, A, tal que34 

                                                           
34 Kendall (1948) no trató los casos de rankings parciales 
o incompletos, pero 0 es la asignación natural como ya 
se ha mencionado anteriormente. Asignar valores faltan-
tes, como hace la función kemenyscore, de la librería 
ConsRank de R, impide operar con esta formulación 
matricial en el caso de rankings parciales o incompletos. 

1

1

0

ij

i j

a i j

i j




 



si el objeto  precede en el ranking al objeto 

si el objeto  sucede en el ranking al objeto  

en caso contrario: empate, no-comparabilidad o  = 

                  (A4) 

En este caso el ranking D, A, B, E, C  vendría 

dado por 

0 1 1 1 1

1 0 1 1 1

1 1 0 1 1

1 1 1 0 1

1 1 1 1 0

A B C D E

A

B

C

D

E

 
 
 
 
    
 
 
    

 

El ranking D, A, B-E, C  vendría dado por 

0 1 1 1 1

1 0 1 1 0

1 1 0 1 1

1 1 1 0 1

1 0 1 1 0

A B C D E

A

B

C

D

E

 
 
 
 
    
 
 
   

 

Y el ranking D, A, E, C  vendría dado por 

0 0 1 1 1

0 0 0 0 0

1 0 0 1 1

1 0 1 0 1

1 0 1 1 0

A B C D E

A

B

C

D

E

 
 
 
   
 
 
   

 

Y a partir de aquí Kendall (1948) define el coe-

ficiente de correlación entre 2 rankings, A y B, 

como 

1 1

2 2

1 1 1 1.

n n

i j ij ij

b
n n n n

i i ij i i ij

a b

a b

 

   

 
 

   
       (A5) 

Si disponemos de m rankings individuales en-

contrar el ranking, r, con representación matri-

cial S, {sij}, que maximiza la correlación media 

ponderada, medida por 
b , con estos m ran-

kings individuales, consiste en identificar S que 

maximiza la siguiente expresión 

1

1

( , )m k

k k b

mS
k k

Max 




  

 

S D
          (A6) 

donde  es el espacio de rankings bajo consi-

deración y 
k

D  es la representación matricial 

del ranking individual k definida de acuerdo con 

(A4). 
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Este es el concepto de solución propuesto por 

Emond y Mason (2000, 2002), pero sustituyen-

do 
b  por una modificación del mismo definido 

a partir de una representación matricial de un 

ranking alternativa a (A4). Esta modificación 

solo es relevante en el caso de que existan 

rankings débiles. 

Cuando los rankings  son completos y sin em-

pates el denominador de 
b  viene dado por 

.( 1)n n , de forma que podemos simplificar 

b  como 

1 1

.( 1)

n n

i j ij ij

b

a b

n n

  
 


             (A7) 

Y la función objetivo a maximizar puede ser 

escrita como 

 1 1 1

.( 1)

m n n k

k k i j ij ij

S

s d
Max

n n

  



   


           (A8) 

El denominador es irrelevante ahora, e inter-

cambiando los sumatorios podemos simplificar 

(A8) como 

1 1 1 1 1

n n m k n n

i j ij k k ij i j ij ij
S S

Max s d Max s e    
 

      

(A9) 

donde 1

m k

ij k k ije d   . Este problema tiene 

exactamente la misma estructura que (4), solo 
que las matrices que representan los rankings 
individuales han sido construidas de distinta 
forma. 

Es posible demostrar, sin embargo, que en el 

caso de rankings sin empates existe una rela-

ción uno-a-uno entre la representación (A1) y 

la representación (A4). Si ija  son los elemen-

tos de la representación (A1) y ije  son los ele-

mentos de la representación (A4) es fácil ver 

que | | 2. , ,ij ij ije e a i j   , puesto que los 

elementos de ije  fuera de la diagonal principal 

son todos 1 o 1, y los valores 1 se correspon-

den con el mismo valor en ija , mientras que 

los valores 1 se corresponden con el valor 0 

en ija . 

La conclusión es que, en el caso de ran-
kings completos y sin empates, maximi-

zar la correlación media ponderada, medi-

da por 
b , con estos m rankings individuales 

es equivalente a encontrar el ranking 

óptimo o de consenso definido como 

aquel ranking que tiene el mayor soporte 

en todas las comparaciones bilaterales. Es 

decir, es indiferente resolver (A9) o resolver 

(4). 

Esta relación uno-a-uno entre ambas represen-

taciones matriciales no se cumple en el caso de 

rankings débiles, es decir entre (A2) y (A4). 

Aunque si se verifica en el caso de rankings 
parciales, siempre que no haya empates, es 

decir entre (A3) y (A4) cuando no hay empa-

tes. En estos casos el problema de optimización 

(A6) no se puede simplificar en términos de 

(A8), porque (A5) no se simplifica en (A7), y el 

problema de optimización (A6) debería arras-

trar la normalización de 
b . Lo que lo complica 

de forma sustancial. 

Cuando tenemos empates, o rankings incom-

pletos, el denominador será una cantidad infe-

rior a .( 1)n n , dado que la representación 

(A4) utiliza ceros para representar los empates, 

y también los rankings incompletos. En estos 

casos la normalización que aparece en 
b  es 

necesaria para asegurar la propiedad obvia de 

que la correlación de un ranking consigo mismo 

sea 1, y no un valor inferior. 

A partir de esta observación, y de algunos pro-

blemas en la definición de 
b  cuando hay em-

pates (Emond y Mason 2002, sec.-3.3), Emond 

y Mason (2000, p. 10) se preguntan cómo re-

presentar matricialmente un ranking con empa-

tes para que el factor de normalización de un 

coeficiente de correlación de rangos tipo Ken-

dall (1948) sea .( 1)n n . En este caso estos 

autores muestran que el ranking A debe repre-

sentarse como (Emond y Mason 2002, p. 21)35 

1
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



 



si el objeto  precede en el ranking al objeto , 

o está empatado con él

si el objeto  sucede en el ranking al objeto  

si  =  o los objetos no son comparables

ij

i j

a
i j

i j

(A10) 

En este caso ranking D, A, B-E, C  vendría 

dado por 
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1 1 1 0 1
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 
 
 
 
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 
 
   

 

                                                           
35 Emond y Mason (2002, p. 21) no consideran en la 
representación (A10) el caso de rankings incompletos, 
que son añadidos de forma intuitiva posteriormente 
(Emond y Mason 2002, sec.-8.1). Esto genera ciertos 
problemas con su definición es este caso, como se pone 
de manifiesto en el texto. 
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Y el coeficiente de correlación propuesto por 

Emond y Mason (2002, p. 21) entre 2 rankings, 
A y B, es 

1 1

.( 1)

n n

i j ij ij

x

a b

n n

  
 


             (A11) 

Obsérvese que 
x b    en el caso de rankings 

completos sin empates, pero difieren en caso 

contrario, por tanto la extensión de Emond y 

Mason (2002) del coeficiente de correlación de 

Kendall (1948) solo aplica en el caso de empa-

tes y rankings incompletos. Además, para 
x  la 

correlación de un ranking consigo mismo es 1 

aunque haya empates. Sin embargo, 
x  es 

menor que uno para la correlación de un ran-
king consigo mismo en el caso de rankings 
incompletos (Emond y Mason 2002, sec.-8.1), 

un hecho que parece haber sido pasado por 

alto por parte de Emond y Mason (2000, 2002). 

Así pues, todo indica que arrastrar la normali-

zación de 
b  en la implementación del concep-

to de solución en la línea propuesta por Emond 

y Mason (2000, 2002), de maximizar la correla-

ción media ponderada, parece inevitable. 

Naturalmente, con esta definición matricial de 

los rankings, (A10), y del coeficiente de corre-

lación de rangos, (A11), el problema de optimi-

zación 

1

1

( , )m k

k k x

mS
k k

Max 




  

 

S G
          (A12) 

donde k
G  es la representación matricial del 

ranking individual k definida de acuerdo con 

(A10), se simplifica como 

 1 1 1

.( 1)

m n n k

k k i j ij ij

S

s g
Max

n n

  



   


     (A13) 

El denominador es irrelevante, e intercambian-

do los sumatorios podemos simplificar (A13) 

como 

1 1 1

1 1

  


 


   

  

n n m k

i j ij k k ij
S

n n

i j ij ij
S

Max s g

Max s h
     (A14) 

donde 1

m k

ij k k ijh g  . Este problema tiene de 

nuevo la misma estructura que (4), solo que las 
matrices que representan los rankings indivi-

duales han sido construidas de distinta forma. 

Sin embargo en este caso no existe una rela-

ción uno-a-uno entre la representación (A2) y 

la representación (A10). La conclusión es que, 

en el caso general, maximizar la correla-

ción media ponderada, medida por 
x , con 

estos m rankings individuales no es equiva-

lente a encontrar el ranking óptimo o de 

consenso definido como aquel ranking 

que tiene el mayor soporte en todas las 

comparaciones bilaterales. Es decir, es no 

indiferente resolver (A14) o resolver (4). 

Para que se diera dicha equivalencia el ranking 

A debería representarse como 

1

1

0.5

0

ij

i j

i j
a

i j

i j





 

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si el objeto  precede en el ranking al objeto 

si el objeto  sucede en el ranking al objeto  

si los objetos  y  están empatados

si  =  o los objetos no son comparables

 

(A15) 

y utilizar 
x  como coeficiente de correlación. 

Sin embargo en este caso, incluso si el ranking 

es completo, el denominador de 
b  no es 

.( 1)n n , y 
x  será menor que uno para la 

correlación de un ranking consigo mismo en el 

caso de empates o rankings incompletos. Es 

estos casos deberíamos utilizar 
b  y arrastrar 

el factor de normalización en (A5) para resolver 

un problema de optimización del tipo (A6), que 

no se simplifica en un problema de optimiza-

ción del tipo (A9)/(A14). 

Así pues, en el caso general no es equiva-

lente el concepto de solución de Emond y 

Mason (2000, 2002), que se basa en encon-

trar el ranking que maximiza la correlación 

media ponderada con los m rankings in-

dividuales, ya sea utilizando 
x  o 

b , y cual-

quiera de las representaciones matriciales de 

los rankings propuestas, (A4), (A10) o (A15), 

con el expuesto en el apartado 4 que define el 

ranking óptimo o de consenso como aquel 

que tiene el mayor soporte en todas las 

comparaciones bilaterales a partir de la 

matriz de Condorcet o outranking matrix.36 

Resulta interesante recordar que, en el caso de 

rankings completos y sin empates, todas las 

aproximaciones son equivalentes. 

Desde el punto de vista práctico encontra-

mos mucho más intuitivo trabajar con la 

matriz de Condorcet o outranking matrix, 

tal y como ha sido introducida en los apartados 

3 y 4, que con el coeficiente de correlación de 

                                                           
36 No obstante, para un ranking individual, una equiva-
lencia uno-a-uno entre la representación en términos de 
la outranking matrix y la representación en términos de 
Kendall (1948) solo se da cuando dichas representacio-
nes se establecen mediante (A4) en el primer caso y 
(A15) en el segundo. 
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Kendall (1948) en cualquiera de sus versiones. 

Esta es la aproximación seguida por la teoría de 

la elección social (Arrow y Raynaud 1986), por 

la literatura de la evaluación multicriterio (Mun-

da 2008) y también por la literatura matemáti-

ca de los órdenes lineales (Martí y Reinelt 

2011), que sin embargo solo parece considerar 

rankings completos y sin empates. De esta 

forma no dependemos de ninguna normaliza-

ción para la simplificación del problema. 

Desde el punto de vista computacional ello 

implica que, en el caso general, no podemos 

trabajar con la librería ConsRank (D’Ambrosio, 

Amodio y Mazzeo 2019) de R, basada en la 

aproximación de Emond y Mason (2002) y que 

incluye métodos exactos –Branch-and-Bound– 

y heurísticos (D’Ambrosio 2007; D’Ambrosio, 

Amodio e Iorio 2015; Amodio, D’Ambrosio y 

Siciliano 2016; D’Ambrosio et al. 2017; 

D’Ambrosio, Amodio y Mazzeo 2019). Para que 

ambos métodos fueran equivalentes sería ne-

cesario representar los rankings  individuales 

como (A15), en lugar de como (A10), lo que 

además estaría sujeto a la cualificación de que 

el denominador del coeficiente de correlación 

no es .( 1)n n , tanto cuando existen empates 

como casos no comparables, y por tanto el 

concepto de solución implementado no se co-

rrespondería con el de maximizar la correlación 

media ponderada con los m rankings individua-

les. 

ALGORITMO DE BRANCH-AND-
BOUND (RAMA Y PODA) 

Describimos a continuación el algoritmo de 

Branch-and-Bound (Rama y Poda), y que cons-

tituye una variante del desarrollado por Emond 

y Mason (2000, 2002) e implementado en R, 

librería ConsRank, por D’Ambrosio, Amodio y 

Mazzeo (2019). 

El problema viene definido por (4). El primer 

paso consiste en determinar una cota superior 

al producto escalar de las matrices S y A. Para 

una matriz n  n, el producto escalar máximo 

de la representación matricial de un ranking 

débil de n objetos, y que consiste solo en valo-

res 0, 0.5 y 1, S, y la outranking matrix, A, 

viene dado por la siguiente suma, a la que 

llamamos P*, 

 
1

*

1 1

max ,
n n

ij ji

i j i

P c c


  

               (A16) 

Supongamos que disponemos de un ranking 

débil de n objetos que constituye nuestra solu-

ción inicial, para el que calculamos su represen-

tación matricial, {sij}. Dada esta solución ini-

cial, evaluamos la expresión (4) 

1 1 1 1 1

n n m n n
k

ij ij k ij ij

i j k i j

p s c s a
    

 
    

 
    (A17) 

Y definimos la penalización inicial, P, subs-

trayendo este valor, p, de P*. 

*P P p                             (A18) 

Este es el punto de inicio de nuestro algoritmo 

de búsqueda. 

Obsérvese que la penalización P está restrin-

gida a ser no-negativa y que una penaliza-

ción de cero significa que el ranking en 

cuestión es una solución. Así pues, si nues-

tra solución inicial arroja una penalización ini-

cial de cero significa que hemos encontrado 

una solución —no necesariamente única—. En 

general, sin embargo, el valor de P no será 

cero. El problema es buscar el conjunto de 

rankings débiles de n objetos para encon-

trar la penalización mínima. 

Algoritmo de búsqueda. 

Sea la penalización corriente mínima igual a la 

penalización inicial. Considera los dos primeros 

objetos representados en el ranking débil de la 

solución inicial. Hay solo tres posiciones relati-

vas posibles entre estos dos objetos: ambos 

están empatados o uno de ellos precede al 

otro. Dividimos el conjunto de todos los ran-
kings débiles posibles de n objetos en tres 

subconjuntos mutuamente excluyentes o ra-

mas basándonos en la posición relativa de 

estos dos primeros objetos. Supongamos que 

los dos objetos en cuestión son etiquetados 

como i y j. Consideramos los correspondientes 

elementos cij y cji de la outranking matrix, 

1

m k

ij k k ijc a   . 

Para cada una de estas ramas calculamos la 

penalización incremental de la siguiente 

forma. 

 Rama 1: Objeto i precede al objeto j: 
(i  j). 

o Si cij    cji, entonces la penalización 

incremental es cero. 

o Si cij  <  cji, entonces la penalización 

incremental es cji    cij. 

 Rama 2: Objeto i está empatado con el 

objeto j: (i  j).37 

                                                           
37 Esta rama no es necesaria si solo buscamos en el 
espacio de rankings completos (D’Ambrosio, Amodio e 
Iorio 2015). 
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o Si cij  >  cji, entonces la penalización 

incremental es 0.5  (cij    cji). 

o Si cij    cji, entonces la penalización 

incremental es cero. 

o Si cij  <  cji, entonces la penalización 

incremental es 0.5  (cji    cij). 

 Rama 3: Objeto i sucede al objeto j: 
(j  i). 

o Si cij  >  cji, entonces la penalización 

incremental es cij    cji. 

o Si cij    cji, entonces la penalización 

incremental es cero. 

Para cada rama tenemos una penalización in-

cremental. Si la penalización incremental para 

una rama es mayor que la penalización inicial, 

entonces podemos dejar de considerarla por-

que todos los rankings débiles de esa rama 

tendrán una penalización total más grande que 

la penalización inicial, y en consecuencia no 

pueden ser soluciones. 

Por el contrario, supongamos que la penaliza-

ción incremental de una rama es menor o igual 

a la penalización inicial. Entonces fijamos la 

penalización corriente acumulada para esa 

rama igual a la penalización incremental. 

Ahora consideramos el siguiente objeto en la 

solución inicial. Generamos nuevas ramas a 

partir de la rama padre situando el siguiente 

objeto del ranking en todas las posiciones rela-

tivas posibles respecto a los objetos ya existen-

tes, incluyendo todos los posibles empates. 

Para cada nueva rama generada de esta forma, 

calculamos las penalizaciones incrementales 

entre el nuevo objeto y todos los objetos ya 

existentes de la misma forma que anteriormen-

te, a partir de los correspondientes elementos 

de la outranking matrix. Las nuevas penaliza-

ciones son sumadas y añadidas a la penaliza-

ción acumulada existente para la rama padre, 

obteniendo de esta forma la penalización acu-

mulada actual para la nueva rama. 

De nuevo, comprobamos la penalización acu-

mulada actual para cada rama frente a la pena-

lización actual mínima, abandonando cualquier 

rama cuya penalización acumulada sea mayor 

que el mínimo actual. 

Continuamos de esta forma hasta que todas las 

ramas se extinguen o hasta que una rama se 

sigue hasta el final, y en consecuencia es una 

solución. En este punto habremos encontrado 

un ranking débil de n objetos cuya penalización 

total es menor o igual que la penalización ac-

tual mínima. La mejor penalización actual es 

entonces actualizada y continuamos de esta 

forma hasta que el espacio entero de solucio-

nes ha sido explorado, garantizando de esta 

forma que todas las soluciones con penalización 

mínima han sido encontradas. 

La descripción del algoritmo permite intuir que 

la velocidad de convergencia depende en gran 

medida de la solución inicial, (A17), a partir de 

la cual generamos la penalización inicial, (A18). 

Cuanto menor sea esta penalización inicial más 

rápidamente progresa el algoritmo a través del 

espacio de soluciones posibles (Emond y Mason 

2000, p. 23). En la práctica las soluciones ini-

ciales propuestas por Amodio, D’Ambrosio y 

Siciliano (2016, p. 670) o la proporcionada por 

la regla de Copeland generaron excelentes 

soluciones iniciales. 

CONTRAEJEMPLO: INDICADOR CON 
UN PESO SUPERIOR AL 50% QUE 
NO RESULTA SER EL INDICADOR 
ÓPTIMO 

Al introducir los pesos en el apartado 3.2 se 

indica que, en general, es esencial que ninguno 

de los indicadores individuales tenga un peso 

asignado superior al 50%, ya que de otra for-

ma el ranking óptimo coincidirá con dicho indi-

cador individual (Munda y Nardo 2009, p. 1516, 

nota al pie 5). 

Aunque este argumento es intuitivo en el caso 

de la agregación no compensatoria, puesto que 

dar a un indicador individual un peso superior 

al 50% es equivalente a otorgarle la mayoría, 

ofrecemos a continuación un ejemplo en el que 

esto no sucede, y un indicador con ⅔ del peso, 

no resulta ser el indicador óptimo. 

Considera que tenemos 2 objetos a ordenar, 

(A, B), y disponemos de 3 rankings individua-

les: (i) A-B, (ii) A-B y (iii) A, B, o alternati-

vamente el ranking A-B tiene un peso de ⅔ y 

el ranking A, B tiene un peso de ⅓. La matriz 

de Condorcet para este caso es 

0 2

1 0

A B

A

B

 
 
 

 

Con 2 objetos a ordenar existen 3 rankings 
posibles: A, B, B, A y A-B. 

El ranking A, B recibe un apoyo por parte de 

nuestra información de 2. 

El ranking B, A recibe un apoyo por parte de 

nuestra información de 1. 
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El ranking A-B recibe un apoyo por parte de 

nuestra información de 1.5. 

En consecuencia el ranking óptimo o de con-

senso, de acuerdo con el criterio de CKYL es el 

ranking A, B, que solo tiene un peso de ⅓. 

Los valores de este ejemplo están tomados de 

Emond y Mason (2000, p. 4), aunque estos 

autores no hacen la observación de que el 

ranking individual con un peso superior al 50% 

no resulte ser el ranking óptimo. 
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