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RESUMEN

Para que un miembro ordinario del personal docgntie investigacion de la
Universidad de Los Andes ascienda a la categorfarafesor titular, ademas de
cumplir con los requisitos restantes que estal@eEstatuto del Personal Docente
y de Investigacion de la Universidad, deben tramgoguince afios. Por su parte,
de quienes han alcanzado la categoria de profesarses, no todos lo han
hecho en el tiempo reglamentario. Por lo tantaylt@snteresante conocer, si son
significativas las diferencias existentes entreelielas que conforman al nucleo
Mérida, respecto al tiempo promedio de retraso planzar el maximo nivel del
escalafon.

Los integrantes del personal docente y de invastigade la Universidad de Los
Andes estan agrupados por escuelas. Dicha esauagueigrupacion podria influir
sobre el comportamiento de los miembros de estgsogr en lo relacionado al
cumplimiento de los requisitos para ascender, pagscaracteristicas de las
escuelas son diferentes entre si. Dada la estaudeuagrupacion que presenta la
Universidad, se empled la técnica conocida comoetogdde regresion multinivel
0 modelos jerarquicos.

Los resultados indican que existen diferenciasifetgtivas entre las escuelas en
cuanto al tiempo promedio de retraso, para alcaetamaximo nivel del
escalafén. Por otro lado, se comprob6é que las hadadel primer nivel que
contribuyen en la explicacion de la variable depaméd que es el retraso, son
doctorado y dedicacion. Cabe destacar, que laidelaxistente entre el retraso y
la variable doctorado, es similar entre las difexerescuelas, mientras que la
relacion entre la variable objeto de estudio yddichcion no es la misma para
todas las unidades del segundo nivel. En cuards adriables medidas sobre los
grupos, resulté que ninguna contribuye en la eapian de las diferencias que
existen entre dichos grupos respecto al retrasoguim.

Palabras claves: modelos jerarquicos, escueladespres, ascensos, retraso.
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Capitulo I: El Problema de la Investigacion

CAPITULO |

EL PROBLEMA DE LA INVESTIGACION

Planteamiento del Problema

Para que un miembro ordinario del personal docgdteinvestigacion de la
Universidad de Los Andes que ingres6 como instruecienda a la categoria de
profesor titular, ademas de cumplir con los retpssrestantes que establece el
Estatuto del Personal Docente y de Investigacida tliniversidad de Los Andes,
deben transcurrir quince afos. Dos aflos como oisttucuatro afos como
profesor asistente, cuatro afios como profesor adeey cinco afios como

profesor asociado.

Por su parte, de quienes han alcanzado la cadederprofesores titulares,
asi como los demas niveles del escalafén, no twdsmn hecho en el tiempo
sefialado en el reglamento de la Universidad. S@gires y Torres (2001), un
40.7% de los miembros del personal docente y destigacion del ndcleo
Mérida, tuvieron entre 1 y 5 afios de retraso, 15%, tardaron mas de 5 afos.
Este estudio también revel6 que no existen diféasraignificativas en el tiempo
gue demoran para ascender los profesores de laditad de Los Andes, entre
las distintas facultades del nucleo Mérida. Esrddas facultades no son un
elemento que influya en este aspecto. Los autdegarbn a ésta conclusion

mediante un analisis de varianza.

Teniendo en cuenta que los resultados mencionaddsriormente
corresponden a un estudio llevado a cabo hace endiez afios y se enfocé en las
facultades que conforman el nucleo Mérida. Resuoteresante conocer, si son
significativas las diferencias entre las escuel#s ¢pnforman al nucleo Mérida

pero utilizando informacion un poco mas reciente.
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Capitulo I: El Problema de la Investigacion

Los integrantes del personal docente y de invasitig de la Universidad de
Los Andes estan agrupados por escuelas. Dichacestiude agrupacion podria
influir sobre el comportamiento de los miembros eos grupos, en lo
relacionado al cumplimiento de los requisitos p&ra ascensos, pues las
caracteristicas de las escuelas son diferenteg eitr Ahora bien, dada la
estructura de agrupacion que presenta la Univetsida emplea la técnica
conocida como modelos de regresion multinivel. bal,cademas de evidenciar si
existen diferencias significativas entre las esssieh cuanto al promedio de afios
de retraso, permite también identificar posiblesabdes que influyan sobre el
retraso que presenten los profesores para ascentlawvés de los diferentes

niveles del escalafon.

Son objeto de estudio, aquellos profesores orndmagpertenecientes al
nacleo Mérida que para octubre del afio 2011, tengas de 15 afios en la
universidad y aun no hayan alcanzado la titularidadjuienes alcanzaron la
titularidad en un tiempo superior al que estabdaeglamento de la universidad.

Se excluyen de este estudio a los profesores tattis jubilados y pensionados.

Formulacién del problema

Las preguntas de investigacion son las siguierg&isten diferencias
significativas en el tiempo transcurrido por encim@ reglamentario, para
alcanzar los diferentes niveles del escalaféngedos profesores de las escuelas
gue conforman al nucleo Mérida de la Universidadl@® Andes, para octubre del
afo 20117 ¢ Qué variables del nivel de los profesofielyen sobre el retraso para
alcanzar estos niveles de formacion? ¢Qué varidelesegundo nivel explican la
variacion entre grupos de la variable dependienfERiste interaccion entre

variables explicativas de los diferentes niveles?
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Antecedentes

El tema de la demora en los ascensos por partpedgbnal docente y de
investigaciéon de la Universidad de Los Andes ha sdtudiado de diversas
maneras. Algunas de ellas se presentan a contimuaci

Torres y Torres (1996), partiendo de una muesstatdicada por
facultades de los profesores ordinarios de la Usidad de Los Andes,
determinaron la magnitud del retraso de cada pyofesmparando el tiempo
transcurrido desde su adscripcion hasta el afo ,1898 el tiempo de
permanencia establecido para cada categoria delafst Las facultades que
presentaron cinco afios o0 mas de retraso fuerornuitdotura (59.5%), Medicina
(39.7%), Ndacleo Universitario Rafael Rangel (38.8%)iencias Forestales
(32.4%) y Ciencias (30.3%). En cuanto al total dafgsores por categoria, las
que reflejaron porcentajes mayores a los cinco dBa®traso en la presentacion
de sus trabajos de ascenso fueron: Asistente (31,24%regado (59,4%) y
Asociado (36,9%). Los autores también sefialan duecamplimiento de los
ascensos dentro de los lapsos establecidos, greded#dn con la sobrecarga de
horas de docencia, el desempefio de funciones adratiias, el nivel académico

y la experiencia en investigacion.

Torres y Torres (2001), realizaron un analisisrdeanza con el propdsito
de explicar la perturbacion del funcionamiento diskema de ascensos de la
Universidad de Los Andes por la intervencién detdisgs estructurales y de
desempefio. Se tom6 una muestra aleatoria estdtfipor facultades de 172
profesores del nucle6 Mérida. Los resultados flejue 37.8% de los profesores
ascendieron a tiempo, 40.7% tuvieron entre 1 y bsafle atraso, 21.5%
presentaron mas de 5 afios de retraso. Lo antedarai que un 62.2% de los
profesores presentaron fuera del tiempo su Ultmaloaio de ascenso. El analisis
de correspondencia mostré interaccion entre fagtoestructurales y de
desempenio. El analisis de varianza revel6 que maigaificativas las diferencias
en el promedio de afios de retraso por facultady péren cuanto al nivel
académico y categoria.
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Ramoni, Orlandoni, Sinha, y Rivas (2007), efeanauna investigacion
sobre el sistema de ascensos y de fijacion de sueldravés de las normas de
homologacion, con el objetivo de evaluar el papst fuega la acumulacion de
capital humano sobre ellos. En dicho trabajo senésel peso que tienen la
experiencia y la capacitacion sobre los sueldosa émiversidad de Los Andes,
Nucleo Mérida. Se realiz6 un analisis de regresadacionando el salario de los
profesores ubicados en los diferentes escalafopasyariables como experiencia
y nivel educativo. También se analizé la relacintreeel salario y algunos indices
de capacidad profesoral. Los resultados obtenildisan que las universidades
no brindan incentivos para la inversién en cagitahano, mas alla del minimo
requerido para pasar de un escalafon a otro. Betahuse por capital humano,
las destrezas y conocimientos adquiridos por bhjealor a través del estudio, el

entrenamiento y la experiencia.

Sinha, Ramoni, Orlandoni, Torres y Figueroa (2p@@plicaron un articulo
donde la idea principal fue proponer el concepto Riesgo Académico
Institucional (RAI), como el conjunto de factoragegexponen a una institucion al
deterioro de su calidad. Se construyen indices cahade Capacitacion
Profesional (ICP), el cual incluye elementos tasedformacion académica como
de antigiedad. De acuerdo con los resultados, eicaente de Gini refleja
desigualdad por facultad en el nivel de riesgo, idegor ICP. Por su parte,
teniendo en cuenta que los profesores que perterset® categoria agregado y
que tienen maestria, han alcanzado un nivel megifmmnacion, y que aquellos
profesores que pertenezcan a la categoria titulangan un titulo de doctorado,
han alcanzado un nivel alto de formacién. El 84.9@8slos profesores de la
Universidad de Los Andes, para agosto del 2006, &a@ios de antigliedad,
cumplié con el nivel medio de formacién, y soloah05% alcanzé el nivel alto

de formacion en el tiempo reglamentario.

Alessio (2007), con el proposito de evaluar agsetactores que influyen
sobre el retraso que presenta el personal docente jnvestigacion de la
Universidad de Los Andes para ascender en el é8oalajusté un modelo de

regresion logistica. Los resultados indican queviasables que resultaron ser
4



Capitulo I: El Problema de la Investigacion

significativas en la explicacion del comportamiedéd retraso en los ascensos de

los profesores son las siguientes: falta de tiemganotivacion y de informacion.

Justificacion

Como se mencion0 anteriormente, el estudio sabséuacion de retraso en
los ascensos de los profesores de la Universidagsiédndes llevado a cabo por
Torres y Torres en el afio 2001, se enfocd en lotegores agrupados en las
diferentes facultades que conforman el nlcleo N¢ffide realizado hace mas de
diez afios y se aplico un analisis de varianza gsttediar el comportamiento del
retraso entre las facultades.

El propésito ahora, es llevar a cabo un analisisgscuelas y utilizar otra
técnica estadistica para estudiar el problema @ehpo que demoran los
profesores para ascender. Debido a la estructugdgacion que presenta la
Universidad de Los Andes se utiliza la herramieggtadistica conocida como
modelos de regresion multinivel o modelos jerarosii@ara estudiar el fenomeno
del retraso en los ascensos. Estos modelos debenilzados cuando los datos
en una poblacion presenten una jerarquia o estauade agrupacion. Una
jerarquia es definida segun Goldstein (1999), cah@onjunto de unidades
agrupadas en diferentes niveles. Las unidades delep nivel serian los
profesores, agrupados por escuelas, que serianitiles del segundo nivel.

El uso de esta herramienta hace posible: ajustanadelo de regresion
gue permita conocer si el tiempo promedio de retres diferente entre las
escuelas; verificar la influencia de variables, idasl sobre los profesores y las
escuelas, con respecto a la situacion de retragoseascensos de los profesores;
observar si las variables medidas sobre los press@ue resulten ser
significativas, afectan en la misma medida a ldsreintes escuelas; y si existe
interaccion entre variables explicativas de loeréifites niveles. Cabe destacar,
que el conocer si existen diferencias significatieamtre los profesores de las

diferentes escuelas en cuanto al retraso promgdiobre todo, saber cuéales son

v
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las posibles variables que explican el comportatoieel tal retraso. Facilita la
busqueda de soluciones en torno al problema dedsmetque presentan los

profesores de la Universidad de Los Andes parandscen el escalafon.

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Estudiar el retraso que presentan los profesadasidiferentes escuelas
que conforman el ndcleo Mérida de la Universidad.ole Andes para ascender a

través de los diferentes niveles del escalafon.

Objetivos Especificos

- Estimar la demora que presentan los profesoreasldiferentes escuelas

para ascender en el escalafon.

- Describir el comportamiento del retraso que preselds profesores para

ascender por escuela.

- Ajustar un modelo que permita observar si exist@raehcias significativas
entre las escuelas, en el tiempo que demoran tdssores para ascender a
través de las distintas categorias, fuera del lesidb en el reglamento de la

Universidad de Los Andes.

- Identificar variables medidas sobre los profesgrescuelas que influyan en

el comportamiento del retraso de los profesores ascender.

- Determinar si existe interaccion entre variablgdieativas de los diferentes

niveles.
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

Los Profesores Ordinarios y Su Ascenso en el Eschiia

Un profesor de la Universidad de Los Andes seaséd la condicién
ordinario una vez que ha ganado un concurso daafosmediante el traslado
previsto en el Articulo 107 de la Ley de Universida o por razén de
reincorporacion, asi lo indica el Articulo 13 dedt&uto del Personal Docente y
de Investigacion de la Universidad de Los Andes. Roparte, son miembros
ordinarios: los instructores, los profesores asiste los profesores agregados, los
profesores asociados, y los profesores titulareg, Eegun el Articulo 87 de la
Ley de Universidades, y Articulo 9 del Estatuto &arsonal Docente y de

Investigacion de la Universidad de Los Andes.

El Articulo 14, del Estatuto del Personal Docentdeyinvestigacion de la
Universidad de Los Andes establece que para senbngeordinario del personal
docente y de investigacion, es necesario poseeloTde Postgrado, a nivel de
Maestria 0 su equivalente, en el &rea objeto deurso, siempre que dicho titulo
haya sido alcanzado en una universidad de recamqmiglstigio académico, a
juicio del Consejo Universitario (El Consejo Unisiario en reunion ordinaria
del 23.10.1991 y segun Resolucion No. 2469, conelcgiguiente planteamiento:
“Cuando se exige como requisito especifico unditlgé pregrado determinado
para un Concurso, bien sea de Credenciales o deiciipy y el aspirante no
posee el titulo requerido, pero tiene una Maegnida misma area objeto del
Concurso. Preguntamos si el titulo de Postgraddepsaplir al de pregrado para
obtener el derecho a concursar”, y en consecuagoi@é “...que en efecto, una
maestria o equivalente en el area objeto del cencuubre el requerimiento legal
del titulo de pregrado exigido en el area”).

7
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Los miembros Ordinarios del personal docente yirdestigacion se
ubicaran y ascenderan en el escalafén de acuerdeusocredenciales o méritos
cientificos y sus afios de servicio. El escalafériodemiembros ordinarios del
personal docente y de investigacion comprende lgsiestes categorias:
Instructores, Profesores Asistentes, Profesoresgagios, Profesores Asociados,
y Profesores Titulares. Esto, de acuerdo con lokwlos 161 y 162 del Estatuto
del Personal Docente y de Investigacion de la Usigtad de Los Andes; 87 y 89

de la Ley de Universidades.

Los instructores

El Articulo 64 del Estatuto del Personal Docenteyinvestigacion de la
Universidad de Los Andes establece, que de acuarda Ley y a las
caracteristicas de las funciones desempefadasisteudtor es un docente e
investigador en proceso de formaciéon y su prepamagénea es garantia de
mejoramiento académico de la Institucion. Segun Pswagrafo Unico. Se
exceptuan de la condicibn de instructor en procdso formacion y por

consiguiente de la reduccion de la carga docemtespondiente:

a) A quienes habiendo cumplido dos afios en tal cobwlicino se
encuentren realizando cursos de nivel programadagrgbados por la

unidad académica correspondiente.

b) Al instructor que ha cumplido dos afios como prafesmtratado y gane
concurso de oposicién en la misma area y no sesatreuen la condicién

antes sefalada.

c) Al que ingrese con postgrado.

El instructor esta obligado, antes de ascendarcategoria de asistente, a
cumplir los programas de formacion académica estats por la unidad docente
y de investigacion a la que esté adscrito. Est@aderdo con el Articulo 65 del
Estatuto del Personal Docente y de Investigacidla tliniversidad de Los Andes.

Como se menciona en el Articulo 66, del mismo H&tatLas unidades

8
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académicas estan obligadas a tomar las previsianes posibiliten el

cumplimiento de los planes de formacion de loguilcsbres.

Los profesores asistentes

Los requisitos que debe cumplir un instructor pasaender a profesor
asistente, segun el Articulo 163 del Estatuto detséhal Docente y de

Investigacion de la Universidad de Los Andes, ssgmtan a continuacion:

1. Haber ejercido actividades docentes, de investigazide extension, con
el caracter de dedicacion exclusiva o tiempo cotaplgor lo menos

durante dos afios.

2. Haber cumplido los planes de formacion aprobadosapanidad docente
o de investigacion a la cual esté adscrito, derdouson la programacion
establecida por los Consejos de Departamento, cigetesy de Facultad

o de Nucleo.

3. Informe favorable del jefe de la unidad académicme esté adscrito el
aspirante sobre el cumplimiento de su plan de foidnay su

rendimiento académico.

4. Aprobar el trabajo al que se refiere el Articulo 88 la Ley de

Universidades.

Los profesores agregados

Como lo establece el Articulo 164. Para ascendéa aategoria de

agregado, el profesor asistente debe cumplir ladicmnes siguientes:

1. Haber realizado actividades docentes, de invesfigag de extension
como profesor asistente, durante un periodo no numouatro afios.

2. Aprobar un trabajo original como credencial de toéri
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Los profesores asociados

El profesor agregado que desee ascender a laodatede profesor
asociado requiere, conforme con el Articulo 165 Hetatuto del Personal

Docente y de Investigacion de la Universidad deAwdes, lo sucesivo:

1. Haber ejercido actividades docentes, de investigacd de extension

durante cuatro afios como profesor agregado.

2. Poseer el titulo de doctor o en su defecto de magst grados
equivalentes, debidamente legalizados cuando hsiglanconferidos por

una institucion extranjera.

3. Aprobar un trabajo original como credencial de meérEste trabajo
podra consistir en un texto de comprobada utilidacente en el campo

en que profesa el aspirante.

De acuerdo con el Articulo 166. Aquellos profesagae no cumplan con
el segundo requisito exigido en el articulo 165ap@scender a la categoria de
profesor asociado, podran sustituir el mismo pgurab de los méritos siguientes:

1. Haber recibido algun premio de una institucion omaal o internacional,
publica o privada, académica o de otra indole, destigio, en
reconocimiento de meéritos académicos sobresalieatesnulados a lo
largo de la trayectoria docente o de investigaggdmo de méritos
inherentes a una actividad eventual o particulajyi@o del Consejo

Universitario.

2. Haber publicado trabajos de indiscutible valor tifexo o humanistico
en organos de divulgacion nacional o internaciomajuicio de una
comision ad hoc nombrada al efecto por el Consejpatultad o Nucleo
respectivo. Calificaran solo los trabajos produsidoego del ultimo

ascenso.

3. Elaborar un trabajo especial, ademas del trabajasdenso, que reuna
todas las condiciones exigidas para este ultimoeylya sido aprobado

por un jurado nombrado al efecto por el Consejé-aeultad o Nucleo,
10
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cuyos integrantes deben ser diferentes de los wtadg que ha de
conocer el trabajo de ascenso. Este trabajo noapselr realizado en

equipo.

Los profesores titulares

Como lo establece el Articulo 166 del EstatutoRiEisonal Docente y de
Investigacion de la Universidad de Los Andes. Réranzar la categoria de titular

€S necesario:

1. Haber realizado actividades docentes, de invesfigac de extension

como profesor asociado, por lo menos durante @nocs.

2. Poseer credenciales cientificas adecuadas a aquegkgoria, la cual
representa el mas alto grado en el escalafon debma& docente y de
investigacion. Cabe destacar que, a los fines devéduacion de estas

credenciales se tomara en cuenta:

a) Para los profesores dedicados fundamentalmente @odancia: la
responsabilidad, aplicacion y eficiencia demossadan el
cumplimiento de su magisterio; la publicacion déds o monografias,
la elaboracion de otros materiales para la ensafigngu contribucion
en la formacidén del personal docente de jerarqufi@rior y en los
cursos de postgrado.

b) Para los profesores dedicados fundamentalmentanadatigacion: la
realizacion efectiva y satisfactoria de los diversstudios que le
hubieren sido encomendados por el Centro o Institutque estén
adscritos, las obras y trabajos publicados y sutribocion a la
docencia.

3. Aprobar el trabajo exigido en el articulo 89 deL&y de Universidades.
Este trabajo podra consistir en un texto de congmtalzalidad cientifica y

utilidad docente en el campo en que profesa etadpi

1
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Dedicacion de los Profesores Ordinarios

El articulo 109 del Estatuto del Personal Docentie Investigacion de la
Universidad de Los Andes establece que, seguremlpt que dediquen a las

actividades correspondientes, los profesores aidmsae clasificaran en:

Profesor a dedicacion exclusiva.
Profesor a tiempo completo.
Profesor a medio tiempo.

P wDbdp PR

Profesor a tiempo convencional.

Debe tenerse en cuenta, la participacion en deatids docentes,
administrativas, de investigacion y de extensiorevigstas en los planes y
programas de la facultad o nucleo, y el tiempo ath al cumplimiento de las
tareas asignadas, para la clasificacibn de un swofen cualquiera de las
categorias ya mencionadas. Ello, acorde con eluéntil10 del estatuto de la

universidad.

Segun los articulos 115, 116 y 118 del estatutmeracionado, un profesor
a dedicaciéon exclusiva debera permanecer en ambientiversitarios durante
cuarenta horas semanales cumpliendo las tareake duayan sido asignadas, no
puede realizar actividades remuneradas fuera diaciatad sin permiso del
Consejo Universitario, puede realizar labores destigacion, o cumplir labores
de docencia, administracion o extension, o vamasstas actividades.

Todo aquel instructor en etapa de formacién dedre as dedicacion
exclusiva. La clasificacion de un profesor bajoaesdedicacion debe estar
plenamente justificada en cuanto al cumplimientoobgetivos fundamentales
para la buena marcha de la facultad o nucleo gpeuenezca. La solicitud de esta
clasificacion sera hecha por la unidad académiaagae el profesor esté adscrito,
como es el caso de departamentos, institutos a@oserEsto conforme con los
articulos 114, 117 y 119 del estatuto de la unisats

12
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De acuerdo con los articulos 120 y 121 del misstateto, las autoridades
universitarias, decanos, directores de escuelas jdke departamento, jefes y
coordinadores de consejos y oficinas centrales gasempefiar sus funciones,
podran pasar a dedicacion exclusiva desde el mongngjue asuman su cargo,
haciendo una solicitud por escrito y sin sufrir depras en las primas
correspondientes a tales cargos, con excepcioosdefes de departamento. Los
representantes de los profesores ante el Conseyersitario y el representante
del ministerio de educacion pueden pasar tambgigdecacion exclusiva una vez

gue se incorporen al organismo, haciendo una salipior escrito.

Un profesor a tiempo completo debera permaneceraerientes
universitarios, treinta y cinco horas semanaledjcdelo al cumplimiento de las
tareas que le hayan sido encomendadas. La clasificdoajo esta dedicacidon
obedece a exigencias académicas, docentes, adatimstdocentes, de
investigacion o de extension, que resultan de togrpmas y planes aprobados
por los organismos competentes. Asi lo estableggraiticulos 123 y 124 del
Estatuto del Personal Docente y de Investigacida tiniversidad de Los Andes.
Dicho estatuto también establece, en su articubo di2e la condicién de profesor
a tiempo completo no es compatible con otra a@ticemunerada dentro de la
Universidad. Por el contrario, fuera de ésta, afgwor clasificado en tal
condicion podra desempefiar otra actividad remuaeradicamente si cumple

con los siguientes requisitos:

1. Que las labores inherentes a la misma estén eatnectte vinculadas a
las disciplinas a que se dedica el profesor, dmnggndo a ampliar y
profundizar su experiencia, y, por tanto, al mejoemto de la docencia y
de la investigacion.

2. Que el profesor realice esa otra actividad fuedahdeario que debe
cumplir en la Universidad y no dedique a la miseratotal, mas de diez
horas a la semana.

3. Que obtenga autorizacion del Consejo Universitaaosolicitud del

Consejo de Facultad o Nucleo respectivo.

13
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Segun lo establecido en los articulos 126 y 127esi@atuto mencionado
previamente, de la misma manera que la dedicagidnsva, el tiempo completo
puede otorgarse para realizar labores de invesgligacumplir principalmente
labores docentes, administrativas o de extensiovarias de esas actividades.
Aquellos profesores a tiempo completo que desenmpéiieciones académico-
administrativas, tales como Jefaturas de Departmmerotras similares, se les
reconocera, a los efectos del cumplimiento de dglicdeion, el tiempo que
empleen en esas funciones, el cual sera establpordel Consejo de Facultad o

Nucleo respectivo.

Los profesores a medio tiempo dedicaran a la Usickad dieciocho horas
semanales, lapso durante el cual deben permanecanleientes universitarios,
dedicados al cumplimiento de sus tareas espegifjcascesibles a los alumnos
para laborares de consulta y orientacion. Estodegwoes se designaran,
fundamentalmente, en aquellas disciplinas en qaeseesario o Util el aporte de
la experiencia derivada del ejercicio profesiormra impartir una ensefianza

adecuada.

La solicitud de clasificacion de los profesoresla condicion de medio
tiempo la hara la unidad académica a que esténritadscDepartamentos,
Institutos o Centros, ante el Consejo de Facultdllicleo. Bajo esta dedicacion,
la remuneracién es equivalente a la mitad de kbkstida para los profesores a
tiempo completo de igual categoria en el escalgfdm se podra desempenfar
otras actividades, ni dentro ni fuera de la Unidard, que exijan dedicacion a
tiempo completo. De esta manera lo establecenrtazil@s 130, 131 y 132 del

estatuto universitario.

Los articulos 133, 134 y 135 disponen que un porfea tiempo
convencional sélo esta obligado a permanecer erieateb universitarios las
horas dedicadas al cumplimiento de las laboresrmdes&ue se le haya asignado y
de las obligaciones subsecuentes. Su carga howandra exceder de doce 12
horas semanales. Sera designado para aquellasasatietide se requiera personal

docente calificado por su amplia experiencia profed, vinculada con la materia

14
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gue se ensefia en las mismas y recibira una rentigreracorde con su carga

horaria y categoria en el escalafon, conforme eoestala establecida al efecto
por el Consejo Universitario.
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CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

Nivel, Tipo y Disefio de la Investigacion

Teniendo en cuenta la clasificacion del paradidrmolstico de Hurtado
(2010), el planteamiento del problema, la formdacidel problema, y los
objetivos de la investigacion. El nivel de la misem perceptual, dado que el

verbo que define al objetivo general es estudiar.

Debido a que las técnicas y métodos en una igaesfin dependen tanto
del tipo de investigacion como del objetivo de lsma. Antes de hablar de las
técnicas debe explicarse el tipo de investigactdartado, 2010). La presente
investigaciéon es del tipo confirmatoria de verificen empirica, ya que los

objetivos implican formulacion de hipotesis y rédacentre variables.

Por su parte, el disefio de la investigacion elkieiete mixta, transeccional
retrospectivo y multivariable. De fuente mixta, quog las fuentes objeto de
estudio son vivas y documentales. Transeccionedsgéctivo, puesto a que se
estudia el evento de interés en un Unico momeeto tfempo pasado, octubre del
afio 2011. Y Multivariable, debido a que la amplitiedfoco comprende el estudio
de diversas variables asociadas al evento de ntepde es el retraso que
presentan los profesores de las diversas escusgasogforman al nucleo Mérida
de la Universidad de Los Andes para ascender adrde los diferentes niveles

del escalafon.

16



Capitulo Ill: Marco Metodoldgico

Poblacién e Instrumentos de Recoleccion

Las unidades objeto de estudio estan conformadastquos aquellos
miembros ordinarios activos pertenecientes al mibérida de Universidad de
Los Andes, que para octubre del afio 2011 tienen dedd5 afios siendo
miembros ordinarios y aun no han alcanzado laatitldd, y por aquellos que
para esa fecha ya alcanzaron el maximo nivel del&®n pero lo hicieron en un
tiempo superior al establecido en el reglamenttadmiversidad. Por lo tanto, se
excluyen del analisis a los profesores contratapessionados y jubilados. Los
datos provienen de una fuente secundaria, fuepoprionados por la Direccién
de Asuntos Profesorales (DAP), anteriormente Cdiae Asuntos Profesorales
(OAP) de la Universidad de Los Andes.

Técnicas y Procedimiento para el Analisis de Datos

Técnicas a usar

Para el cumplimiento de los dos primeros objetisesemplean técnicas
descriptivas univariantes y bivariantes, mientnas para desarrollar los objetivos
restantes se utiliza la técnica conocida como nogdeé regresion multinivel, la

cual de describe a continuacion.

Modelos de Regresion Multinivel

Aspectos Generales

Cuando la estructura de los datos en una poblgoésente una jerarquia
debe ser usado un modelo multinivel. Goldstein §).98efine una jerarquia como
el conjunto de unidades agrupadas en diferentedesivdonde las unidades del

primer nivel podrian ser estudiantes, agrupados gsuuelas o unidades del
17
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segundo nivel. Salud, educacién, encuestas de éxygsstudios de crecimiento de
animales, son algunas de las areas de aplicaciéstde modelos.

Los modelos multinivel son conocidos como mode@arpuicos. Esto se
debe, por un lado a la estructura de los datosgjeonplo, estudiantes agrupados
en escuelas, y por otro, a que el modelo tienergpia jerarquia, es decir, los
parametros de las regresiones en las escuelasess&mivel 1, controlados por
los hiperparametros del modelo, ubicados en el givEambién se refiere a ellos
como modelos de efectos aleatorios, en el sente@a@ue los coeficientes de
regresion son considerados resultados aleatorasn ghroceso identificado con el
modelo que ellos predicen (Gelman y Hill, 2007)r Bwwa parte, son conocidos
como modelos de coeficientes aleatorios, porqueipem estimar coeficientes de
regresion diferentes para cada unidad del seguiveh Estos modelos pueden
ser vistos como generalizaciones de los modelasalls y ser extendidos a

modelos no lineales.

El término efectos aleatorios esta relacionado elomomento de analizar
los resultados, es decir, si las unidades del skEguivel fueron seleccionadas
aleatoriamente de una poblacion, se pueden gerserédis resultados a toda esa
poblacion, de lo contrario, los resultados se &nién Unicamente a las unidades

gue fueron objeto de estudio.

Es importante tener en cuenta que los individuoepecientes a un mismo
grupo, llamese escuela, hospital, familia, etc.predbable que en la mayoria de
los casos tiendan a ser mas parecidos entre ellescgmparados con otros
grupos. Posiblemente estas diferencias tengan gueon la ubicacion de estos
grupos y con el hecho de que formen parte de difeseculturas o politicas, por
ejemplo, de fomento de la salud, educacion, ertas.oEntonces, la pertenencia a
un grupo puede tener influencia sobre los indivedde dichos grupos, y a su vez
cada individuo podria ejercer influencia sobrerapg al que pertenece. Esto trae
como consecuencia que los integrantes de un gruwmmep que no sean

independientes entre si, rompiendo con el supwestodependencia en el que se

18
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basan los modelos de regresion tradicionales y imdo procedimientos
diferentes de estimacion.

El hecho de que los individuos que forman partardeismo grupo no sean
independientes entre ellos, indica que la corréhaaitraclase presente alrededor
de las variables medidas sobre los integrantesndmisimo grupo, serd superior

que la de aquellas variables medidas entre logremées de los diferentes grupos.

En este tipo de modelos se pueden definir variadnesualquier nivel de la
jerarquia. Dichas variables se pueden mover deiwgh & otro por agregacion o
desagregacion. Cuando las variables del primet sezenueven al segundo nivel,
este proceso se conoce como agregacion. Entom@seknivel 1 o nivel de los
estudiantes estuviera definida la variable puntirapromedio de cada estudiante,
al asignarle a las unidades del nivel 2, que s®erdauelas, la variable puntuacion
promedio en cada escuela, se estaria moviendo anable del primer nivel al
segundo nivel. Por el contrario, cuando se mueaeiahles del nivel 2 al nivel 1,
esto se define como desagregacion. Por lo tans® & asigna a cada estudiante
de una escuela, una variable que indique una esistata de la escuela a la que
pertenece, se estaria moviendo una variable dehdegivel al primer nivel. Tal

caracteristica podria ser, si la escuela es publpa/ada.

Segun Hox (1995), para cada nivel de la jerargeigpseden construir

diferentes tipos de variables:

= Variables globales o absolutas: son aquellas gquenheeferencia sélo al
nivel en el que estan definidas. El género, esvanable global del nivel
1 o nivel donde en la mayoria de los casos se atrameubicados los
individuos. El tamafio de los grupos o unidadeswde&l 2, por ejemplo, el
tamafo de las escuelas, es una variable absolutasie nivel. Se
denominan variables globales cuando hacen referentas unidades del
primer nivel y variables absolutas cuando se rmefiea unidades del

segundo nivel.
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Variables relacionales: pertenecen Unicamente nivel, pero describen
las relaciones que existen entre una unidad y ti@s anidades de un
mismo grupo. Son variables relacionales algunogésdsociométricos,
gue son aquellos que estudian las relaciones gaexentre dos valores
sociométricos o, entre un valor y los demas valdeesn grupo, como es

el caso de los indices de popularidad o reciprdcfBarnandez, 2000).

Variables analiticas: son medidas teniendo conerertia a las variables
del primer nivel, tienen que ver con la manera ee se distribuye una
variable global. Por ejemplo, si se tiene a la pacibn promedio como
una variable definida en el nivel 1 y se mueve a@ei agregacion al

nivel 2, la variable resultante seria una variallalitica.

Variables estructurales: también son establecidasepdo de variables
del primer nivel, hacen referencia a la distribacide variables
relacionales en el nivel 1, como es el caso denalgindices de red social.
Entonces, al mover por agregacion una variablecigeial al nivel 2, se

crea una variable estructural.

Variables contextuales: hacen referencia a lasades del segundo nivel.
Resultan de mover una variable del nivel 2 al nivéPor ejemplo, cuando
a los estudiantes o unidades del primer nivelgeseakignan variables de
las escuelas o del segundo nivel, como el tamafia éscuela, tipo de

escuela o la puntuacién promedio de la escuela.

Un problema a ser abordado con un modelo muliiregeaquel donde el
interés se centra en la relacion que existe emtri@bles que son medidas en los
diferentes niveles de la jerarquia. Por ejemplan@dn grupo de variables
medidas en los diferentes niveles, influye sobr@ wariable respuesta. El
principal propésito de un andlisis de este tipopresisar el efecto directo tanto a
nivel individual como grupal, de las variables éoagivas, y determinar si
algunas de las variables explicativas en el niugbg o segundo nivel, sirven para
moderar la relacién que existe a un nivel individmugrimer nivel. Entonces, si

las variables del segundo nivel moderan la relagigm existe a un nivel menor,
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esto indica una interaccién entre variables exjiiaa de los diferentes niveles.
Es importante destacar que los modelos multinieelesfocan Unicamente en

aquellos casos donde la variable dependiente peda nivel 1 (Hox, 1995).

En Goldstein (1999), se plantea que un estudicsgukevo a cabo a finales
de los afios 70 en el campo de la educacion, safiws de primaria, en Bennett
(1976), sostiene que aquellos nifios expuestosestiln de ensefianza formal de
lectura, manifestaron mas progresos que los nifiesng fueron expuestos. Estos
datos se analizaron empleando técnicas de regnesitiiple tradicional, donde la
unidad de analisis fue los nifios de forma individma se tomé en cuenta la
forma como ellos estaban agrupados por clases gtroaeEn este estudio los
resultados fueron significativos. El primer ejempédevante en el area de las
ciencias sociales empleando un modelo de regresidtinivel, fue el llevado a
cabo por Aitkin et al (1981), quienes realizaromemo estudio pero teniendo en
cuenta como los nifios estaban agrupados por clasgegtros. Se obtuvo como
resultado que las diferencias entre los nifios gaeh expuestos al estilo formal

de ensefianza de lectura y los que no fueron exqa @&t eran significativas.

Modelos Multinivel Versus Modelos de Regresion itiadales

Para que los resultados de un analisis utilizamdanodelo de regresion
lineal tradicional sean confiables, se debe cungalir los supuestos basicos del
modelo. Por lo tanto, las observaciones o residleli®n ser homoscedasticos,
independientes entre si y deben distribuirse nonmiade. Algunas consecuencias
del incumplimiento de los supuestos del modeloedeesion lineal se presentan a

continuacion.

» Si las varianza de las observaciones o términosrice no son iguales
para todos los valores que toma la variable inddipate, se incumple con
el supuesto de homocedasticidad. Segun Gujardidf2s resultados de
la violacion de este supuesto son los siguientes. toeficientes de
regresion estimados empleando Minimos Cuadradosn®imls son
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insesgados y consistentes pero no eficientes, ouarthy
heteroscedasticidad las varianzas de los estimmdmredeben obtenerse
mediante las formulas usuales de Minimos Cuadr@ddmsarios. Si esto
ocurre, las pruebas t y F pueden conducir a refdtaquivocados, debido

a que produce valores de t mas pequefios de loiagoop

Entonces en presencia de heterocedasticidad, limsaesres resultantes
tienen varianzas amplias, 1o que disminuye la eozéa en los parametros.
Cabe destacar, que aunque las muestras sean grdaslegarianzas

muestrales de los estimadores no seran las caydog contrastes de
hipotesis para evaluar la significacion de los peat#ios no tendran validez
si se asume una distribucion normal. Debido a quieeterocedasticidad
ocasiona intervalos de confianza amplios y sesggutoduce valores de t
pequefios y aumenta la posibilidad de aceptar ytddsis que es falsa, es

decir, de cometer el error tipo II.

Cuando hay autocorrelacion entre las observacieaesmcumple con el
supuesto de independencia, Gujarati (2004) estalgjee los estimadores
resultantes presentan las siguientes caractesistida igual que en
presencia de heteroscedasticidad, los estimadoogs issesgados,
consistentes, lineales, se distribuyen de formenaby asintética, pero no
son eficientes. Cuando se tiene en cuenta la prieséa la autocorrelacion
y se utiliza el método de Minimos Cuadrados Ordisaraunque se
incremente el tamafio de muestra indefinidaments, itbervalos de
confianza son mas amplios. Si se ignora la autele@ion, las pruebas
usuales t, F w’, no pueden ser usadas legitimamente. En cuards a |
pruebas de significacion de los parametros, aumientaosibilidad de
cometer el error tipo Il, la verdadera varianza sebestimada y el
coeficiente de determinacion resultante puede sstae estimado.

El modelo estadistico es robusto cuando las deewies del supuesto de
normalidad son moderadas, y si la muestra es grastie no tiene mayor

importancia (Sanchez, citado en Quintero, 2007)teAta falta de
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normalidad, los estimadores minimos cuadraticosam eficientes, los
intervalos de confianza y las pruebas de significacde los parametros

del modelo no son exactos.

Aunque existen diversas estrategias y métodos mmaravizar las
consecuencias de la violacion de los supuestos amostedasticidad e
independencia, la deteccion y correccion de larbstedasticidad es un proceso
complicado. Adicional a esto, Sayrs, citado en @lja2004), afirma que la
autocorrelacion se puede detectar Unicamente Idegque se ha corregido la
heteroscedasticidad.

Teniendo en cuenta que, ante la presencia de ardlmmon en los
términos de error, el uso de los modelos tradidenale regresién resulta
complicado. A continuacion se presentan algunatajaende utilizar los modelos

de regresion multinivel en lugar de los enfoquaditionales.

= Las estimaciones de los coeficientes de regresidn estadisticamente

eficientes (Goldstein, 1999). Es decir, presentanuarianza menor.

= Corrige las estimaciones de los errores estanuaryalos de confianza y
pruebas de significacion (Goldstein, 1999). Deb&aue los modelos
estadisticos estandar se fundamentan en el supuBstaque las
observaciones son independientes entre si, cuatdoseposicion no se
cumple, esto produce estimaciones de los errorésdzs errados, es
decir, mucho mas pequefos, y estos conducen dadsslfalsamente
significativos o estimaciones incorrectas. Los nhaslemultinivel no
requieren gque este supuesto se cumpla, por lo, tastims problemas no se

presentan.

= Al permitir que las variables independientes empdéae fija del modelo,
puedan ser medidas en cualquier nivel de la jetarcgl investigador
puede identificar posibles variables que expliglesn diferencias que
puedan existir entre unidades de los niveles songsri(Goldstein, 1999).

Esto es, si se estan comparando calificaciones gafimren determinada
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materia, entre escuelas, y las pendientes entre elielas son
significativamente diferentes, un enfoque multihprermite identificar las
variables que influyen sobre las diferencias gustex en la pendiente de

esa variable, entre escuelas.

Modelo Multinivel Lineal Basico de Dos Niveles

Antes de desarrollar el modelo multinivel linealsisd de dos niveles,
resulta conveniente plantear el modelo clasicoegeesion lineal simple, el cual
describe una relacion lineal entre dos variableg puede ser visto como un

modelo de un solo nivel, y esté definido de laigigie manera

Y. =5, tB. % & (1)

En este modeloy, es la variable dependiente, la cual es aleatoria. E
subindice denota el valor que toma ésta variable pargésimo individuo dentro
de un grupo, el cual puede ser una poblacion onmmestra.x;, es la variable
independiente para el individuos,, es el intercepto o valor que toma la variable
dependiente cuando la variable independiente es. ggres la pendiente o
coeficiente de regresién que acomparia a la variaependiente, representa el
cambio en la variable dependiente a medida queal@able independiente
aumenta en una unidad. Ambgsy 51, son llamados los parametros del modelo y
son desconocidos., es el término de error aleatorio asociado corésimo valor

que toma la variable dependiente, tiene mediayeesianzas® .

Los coeficientes de regresion se representan t@s Igriegas y cuando son
estimaciones muestrales tienen un acento circonBepre ellos. En Guijarati
(2004), se define al término de error, como un&bée aleatoria o estocastica que
puede representar todos aquellos factores que Iposibte influyen sobre la
variable dependiente y que por diversas razoneonancluidos en el modelo de

manera explicita.
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El modelo multinivel lineal basico de dos nivelesnbién conocido como
modelo de pendiente aleatoria, en el nivel 1, sgeliente

Yi :,801 +,Blj X T 2)
donde,

Boj =B +Uy; y By =B tuy
g ~N(0,0?) @)

l“IOJ' ~N 0 0'50 Oun1
ulj 0 ’ 0,01 auzl

En las ecuaciones anteriores,lJ {1,...n;} hace referencia a las unidades
del primer nivel, yj LI {1,...m} hace referencia a las unidades del segundo nivel.

Y, » €s el valor que toma la variable dependiente pasamo individuo o unidad

del nivel 1, agrupada dentro dejdésima unidad del nivel Z%;, es el intercepto,
o valor promedio de la variable dependiente pada cgupo o unidad del nivel 2.
Como lo indica el subindideel intercepto es aleatorio, es decir, va a deratite
para cada una de las unidades del segundo nivdb Bmto, esta conformado por
[, que es la media total de la variable dependipata todos los grupos, y por
Uy;, que es el efecto de los grupos sobre el intescegpt es la pendiente o
coeficiente de regresion que acomparfa a la variabdkependient, para cada
una de las unidades del nivel 2, indica el cambinedio eny, a través de los
grupos, a medida que la variable independiente ataven una unidad. Al igual
que el intercepto, la pendiente también va a deratite para cada una de las
unidades del segundo nivel. Razon por la cual @stéormada pog, que es la

pendiente promedio para todos los grupos, y mor que es el efecto de los

grupos sobre la pendiente.
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Por su parteg;, es el término de error aleatorio asociado cofédimo
valor que toma la variable dependiente par&édimo individuo o unidad del
nivel 1, agrupada dentro dejl&sima unidad del nivel 2. Hox (1995), sefiala que
al igual que en regresion lineal mdultiple, los ezsoaleatorios en cada grupo o
escuela tiene media cero y variarzrf,-atambién expone que en la mayoria de los
modelos multinivel se asume que la varianza dek exleatorio es la misma para
todos los grupos o unidades del segundo nivelydh $e denota comd ; y por
altimo, que los términos de error del segundo niped sor;jy u;j, Se asumen a

ser independientes de lgsal nivel individual.

Segun Goldstein (1999), para que un modelo compredentado en la

ecuacion (1) se convierta en un modelo multiniy&ly £,, deben convertirse en

variables aleatorias (ver ecuacion 3). En consexaglos términos de error del

segundo nively,; y u;j, son variables aleatorias con parametros

E(UOj )= E(ulj )=0
Var(qu' ) = O Var(ulj ) =0y, COV(UOj » Uy ) =0in

(4)

Como puede observarse, la varianza del intercepdode la pendiente que
acompafa a la variable independiente son respewive o>, y 0. Cuando

tales varianzas son significativamente grandes, iesgica que los interceptos y

las pendientes son diferentes para cada una deildades del segundo nivel. Por

su parte,g,,, es la covarianza entig; y u,;, sefiala si la relacion existente entre

dos unidades de un mismo grupo es positiva o negati

Ahora bien, sustituyendo las ecuaciones del inpeocg de la pendiente que
acompafia a la variable independiente en la ecug2)oen el segundo nivel, el

modelo multinivel lineal basico de 2 niveles tormddrma

Yi = B, + :leij TU; X tUy € (5)
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La parte fija del modelo esta compuesta por lo$idestes 5, + 5%, , y la
parte aleatoria pou,; x; +U,; +€,. Como puede observarse, el termino de error
aleatoriou,; , esta conectado g, , debido a quey; se multiplica por la variable
independiente o explicativg, . Por lo tanto, el error total resultante serardifée

para cada uno de los valores que tome tal varidlaleparte fija del modelo

presentado en la ecuacién (5), en forma matriegahresenta a continuacion

E(Y)= X8
conY :{yij}
E(yij ): X;B= (Xﬁ)ij , X :{Xij}

El simbolo{ } representa una matriz , es la matriz de disefio para la

variable independienteXx.

Nij

es laij-ésima fila deX . Por ultimo, 3, es el vector

de parametros (Goldstein, 1999).

El modelo presentado en la ecuacion (2) tiene uoka wariable
independiente en el primer nivel, es facil exteneste modelo a mas de una
variable independiente. Cuando se introducen asahdependientes en el nivel
1, el efecto sobre las varianzas de un modelolliné@sico de dos niveles es el
siguiente: la varianza del segundo nivel puede,estan, disminuir 0 permanecer
igual; mientras que la varianza del primer nivelayvariacion residual total,

pueden permanecer igual o disminuir.

El intercepto y la pendiente que acompaia a lablkiindependiente son
aleatorios, es decir, diferentes para cada uniddhchigtel 2, como lo indica el
subindicej. Entonces, cuando el intercepto y la pendienteuda variable
independiente son significativamente diferentes gada una de las unidades del
segundo nivel, esto se conoce como variacion dglrgk nivel, multiple o
compleja, y se introducen variables independiesteseste nivel tanto en la
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ecuacion del intercepto como en la de la pendieote Ja intencién de explicar o
conocer a qué se deben éstas diferencias, deuiarsig manera

Boj = Voo t VouZy tUo; Yy By = Vot VuZ Uy ©)

La variable independientg que se introdujo en la ecuacion del intercepto
podria explicar ahora el comportamiento de la Wialependientg. Mientras
que, la variable independierzeque se encuentra en la ecuaciéon de la pendiente,
expresa que la relacion que existe entre la varidependiente y la variable

independiente del nivel 1 depende de la variallependiente del nivel 3, es

el intercepto o media total de la variable depertdiey,,, es la pendiente que
acompafa a la variable independiente del seguna, mjue intenta explicar las
diferencias entre los interceptosi,;, es el efecto de los grupos sobre el
intercepto, condicionado a la variable independient y,,, es la pendiente

promedio de todos los grupog,,, es la pendiente que acompafa a la variable
independiente del segundo nivel que se introdujplaantencién de explicar las

diferencias entre las pendientes del primer niel. Gltimo, u,;, es el efecto de

los grupos sobre la pendiente, condicionado a

Sustituyendo las ecuaciones del intercepto y gestaliente en la ecuacion

(2), el modelo es el siguiente

Yi = Voo T VioXy T VoaZy T Vg X T U X U T 6 (7)

La expresionz x; que aparece en la ecuacion (7), puede ser intadare

como un término de interaccidn que aparece en dela@omo consecuencia de
modelar la pendiente de la regresiofy;, que acompafia a la variable
independiente del nivel de los individuos, con waaiable independiente del
nivel de los grupos que &s Entonces, la variable independiegfeactia como

moderadora de la relacion entre la variable depeteliy, y la variable
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independiente;. Es decir, hay una interaccion entre variabledieatpvas de
ambos niveles (Hox, 1995).

Asumiendo que existenP [ {1,...P} variables independientes o
explicativasx en el nivel 1, yQ U {1,...Q} variables explicativag en el segundo

nivel. El modelo general toma la forma

p Q P Q p
Yi = Voo ¥ 2 VooXei * 2 VoaZa + 20 2 VoaZa Xoi + 2 Up Xy +Uo; +€ (8)
p=1 g=1 p=1

p=1g=1

Los g son los errores del nivel 1, se asume que tierstnbdicion normal
con media cero y varianza comun. Los térmings y u, representan los

términos de error correspondientes al nivel 2, dosles se asumen como

independientes de log y tienen distribucion normal multivariante con teeade
medias cero. Como se menciono anteriormente, lanza deu,; viene a ser la

varianza del intercepto entre los grupos, que se@comoo’,. Las varianzas

de los errores residuales; son las varianzas de las pendientes entre loogrup

o2, . Las covarianzas entre los términos residualegsnaralmente diferentes de

cero y son colectadas en la matriz de varianzavgranza del nivel 2X).

Los coeficientes de regresigmo varian para cada una de las unidades del
nivel 2, por lo tanto, es posible referirse a ettoso coeficientes fijos. Toda la
variacion entre las unidades del segundo nivel gquetle en los coeficientg?
después de la prediccion de estos con la variadlpendiente de este nivel, que
es @), se asume que es la variacion del error resiquas capturada por el
termino de errom;, donde el subindicg indica la unidad del nivel 2 a la que
pertenece.

Cuando el intercepto y la pendiente son diferep@as cada unidad del
segundo nivel, como se sefialé previamente, seaeppder explicar parte de esta

variacion introduciendo variables explicativas steenivel, o niveles superiores.
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Sin embargo, existen casos en los que estos argfsi no explican tal variacion,
y resulta que luego de introducir variables expivea en el nivel 2, quedaria
alguna variacion aleatoria por explicar. Por otadol, el nombre de modelo de
coeficientes aleatorios para este tipo de modstdggebe a que los coeficientes de
regresion, es decir, el intercepto y la pendieste,supone que tienen cierta
cantidad de variacion aleatoria entre las unida@¢segundo nivel; y el nombre
de modelo de componentes aleatorios, se refierpradlema estadistico de

estimar el monto de dicha variacion aleatoria (H®95).

Segun Goldstein (1999), lo que hace diferenteexilmcion (5) del modelo
de regresion lineal estandar y del analisis deawad, es que tiene mas de un
término residual, lo que implica procedimientos eesgles para obtener
estimaciones satisfactorias de los parametros deleln. Entonces, es la parte
aleatoria del modelo el factor clave.

A continuacion se presenta el modelo de intercefgatorio, el cual es
conocido también como modelo de componentes deanzami Se utiliza
Unicamente cuando los grupos son significativamedifegentes en cuanto a su

intercepto.
Modelo de Intercepto Aleatorio

Como su nombre lo indica, el intercepto va a skrelte para cada una de
las unidades del segundo nivel y la pendiente sertomponente fijo, es decir, la
misma pendiente para cada una de las unidadesgleido nivel. En el nivel 1, el

modelo de intercepto aleatorio 0 modelo de compesede varianza, es el

siguiente

Y; =5 t B g 9)
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En el nivel 2, el modelo de componentes de variasgapresenta a

continuacion

Yi = Voo T VorXj TUp; T 6 (10)

La parte fija del modelo esta conformada paf+),,%,, que son, el

intercepto o media total de la variable dependjgnta pendiente o coeficiente de
regresion que acompafa a la variable independiestpectivamente. La parte
aleatoria esta dada por dos variables aleatoriassqn los términos de error del

segundo y primer nivel, respectivamenig, +; .

Con el propdsito de explicar a qué se debe laatifga entre los interceptos
de las unidades del nivel 2, se introducen variaelglicativas en este nivel en la
ecuacion del intercepto. Entonces, un modelo adepto aleatorio con una sola

variable independiente en el segundo nivel, tiargduiente forma

Yi = Voot VoiZy T VioX T T 6 (11)

Como se menciond previamente, la variable indepeelidel segundo
nivel que e, viene a explicar el comportamiento de la variadpendientg. La

parte fija del modelo esta dada por los térmipgst y;,z; + 4., , que son, la

media total de la variable dependiente, la pendigoe acompafa a la variable
independiente del segundo nivel y la que acompalidavariable independiente
del primer nivel, respectivamente. La parte aléatocomo se menciond

anteriormente, esta dada por las variables aleatayj, +€, . Asumiendo que

existenQ [ {1,...Q} variables explicativaz en el nivel 2 yP O {1,...P}
variables independientes o explicatixa§ijas en el nivel 1. El modelo general se

presenta a continuacion
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Q P
Yi :yoo"'ZVOqu +zypoxpij TUy; + € (12)
p=1

g=1

Modelo Nulo

El modelo nulo, también conocido como modelo inécindal de medias,
permite observar la variacion de la variable resfaualrededor de las unidades
del nivel 2 y calcular la correlacién intraclase & nivel 1, el modelo nulo, se

plantea de la siguiente manera
Yi = Bo; T € (13)

Como se menciond previamenijedenota el-ésimo individuo o unidad del
primer nivel agrupado en faésima unidad del segundo nivg|,es la variable

dependienteg; es el termino de error aleatorio del nivel 13y es el intercepto o

valor promedio de la variable dependiente para cadade la unidades del nivel
2. Ahora, en el segundo nivel, teniendo en cuentaej intercepto es aleatorio

(Bo; = Voo +Uy;) Y sustituyendo dicho intercepto en la ecuacid),(& modelo
seria
— 2 2
Yi = Voo TUy +6, Uy, ~ N(O,Juo) € ~ N(O’U ) (14)
En la ecuacion anteriory,,, es el intercepto o media total de la variable
dependientey,;, es el término de error aleatorio asociado corutadades del

nivel 2, el cual es independiente d@g. El modelo nulo dado en (14) puede

obtenerse también eliminando de las ecuacione$8)79, (11) todos los términos

que contengar o z
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El modelo incondicional de medias puede ser visima un modelo de
andlisis de varianza de una sola via con efeceagalos (Singer, 1998). Esto, en
cuanto a la estructura del modelo, es decir, dinbdelo esta formado, como se
muestra en la siguiente ecuacion, a la izquierda)gvariable dependiente, a la
derecha, por la media general de la variable reatpuel efecto del tratamiento o
factor de interés para eEsimo nivel, aplicado sobre n unidades experiniesita

cuyas cantidades son variables aleatorias indepatedi e idénticamente

distribuidas con esperanza cero y variagZay por el término de error aleatorio.

Yy =HTa T (15)

dondea =4 —u, i=1,2..ky j=12,...,n

Entonces,y;, es la respuesta de jaésima observacion de la unidad

experimental n, sobre la cual se le aplico el i&ato o nivel del factor. a, y

g, son variables aleatorias que se distribuyen imodientemente. Las
observaciones se distribuyen de forma normal condianey vy
var(y, = u+a +¢)=0. +0°. La varianza de la variable respuesta es el

resultado de la suma de dos varianzas, que swarienza del factor, para todo

y la varianza del término de error aleatorio.

Puede notarse que el modelo de andlisis de varid@zana sola via de
efectos aleatorios, difiere del modelo incondiclatemedias, en cuanto a que, el
segundo elemento a la derecha de la igualdad dé€lmmulo presentado en la
ecuacion (14), es el término de error corresponeianias unidades del segundo
nivel, mientras que en el modelo de andlisis d&maa, mostrado en la ecuacion
(15), representa el término de error asociado a®miveles del factor tratamiento.
El termino efectos aleatorios en el modelo nukndique ver con la forma como
fueron seleccionadas las unidades del segundo, minehtras que en el modelo

de analisis de varianza tiene que ver con la foenaque el investigador
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seleccion6 los niveles del tratamiento, es deciga seleccion de los mismos fue

de forma aleatoria o arbitraria.

El modelo incondicional de medias permite calcldarorrelacion intraclase
o correlacion intra unidades del segundo niveldesr, entre dos unidades del
primer nivel, agrupadas dentro de la misma unidaldsdgundo nivel, la cual
puede interpretarse como la proporcion de la vasiaotal proveniente de las
unidades del nivel 2. Como se menciono anteriorejdns modelos multinivel
pueden ser utilizados cuando las observacione®mansiependientes, siendo la
correlacion intraclase la manera de medir la magdnie esa dependencia. Dicha
correlacion es igual a la proporcion estimada devdaianza entre grupos

comparada con la varianza total estimada, comousstna a continuacion

2
au 0

P ) )

Segun Goldstein (1999), una correlacion intra whides decir, dentro una
unidad del segundo nivel o grupo diferente de cegogebe a que en el modelo
existe mas de un término residual. Esto ocasiona lgs procedimientos
tradicionales de estimacion, como es el caso deddoéde Minimos Cuadrados
Ordinarios (Ordinary Least Squares), utilizadosraelos de regresién multiple
tradicionales, no deban utilizarse. Con la intemaé explicar a qué se debe la
diferencia entre los interceptos se introducenabdes explicativas en el segundo
nivel. En la ecuacion (17) se presenta el modelo nulo wmn sola variable

independiente del nivel 2.
Yi = Voot VoiZ; T Uy T 6 (17)

Ahora bien, si se introduce mas de una variablepgaddiente, el modelo

tomaria la forma
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Q
Yi = Voo +zy0qzj tUy +6 (18)
q=1

El modelo incondicional de medias se puede coraid®mo el primer paso
o procedimiento exploratorio, para llevar a cabcanélisis multinivel, con él se
puede determinar si los datos requieren un andesisste tipo o si pueden ser
analizados mediante modelos de regresion tradigisngste modelo proporciona
una base con la que se pueden comparar modelogsamgsejos. Entonces, si
resulta que la variacion entre las unidades dell @es significativa, es decir, que
el porcentaje de varianza debido a las unidadesedgindo nivel es significativo,

se puede proceder a ajustar un modelo por niveles.

Estimacién de Parametros

Hox (1995), sefiala que en el andlisis de regresmaitinivel, los
estimadores frecuentemente usados son los conamitios estimadores maximo
verosimiles, los cuales se obtienen mediante edoéle Maxima verosimilitdd
Estos estimadores calculan los parametros de unelmogbroporcionando
estimaciones para los valores poblacionales queinm@en la funcion de
verosimilitud, la cual proporciona la probabilidade observar los datos
muestrales, es decir, los valores yedadas las estimaciones actuales de los

parametros.

Segun Goldstein (1999), el procedimiento de maxerasimilitud, debido
a que no toma en cuenta la variacion muestral sigpdoametros fijos, produce
estimaciones sesgadas de los parametros aleatioviagie puede ser importante
cuando el tamafio de la muestra es pequefio. LaiG@oles utilizar una

modificacion conocida como Maxima Verosimilitud Rexjida (Maximum

1 El Método de Ma&xima Verosimilitud (Maximum Likeblod) consiste en estimar los pardmetros del modelo
de manera tal, que la probabilidad de observavddares dados de la variable dependiegiedea lo mas
grande posible.
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Likelihood Restricted), mediante la cual se obtreestimaciones insesgadas de

los parametros aleatorios.

Otros procedimientos de estimacion para modelagsgtesion multinivel se
sefialan en Goldstein (1999), y son los siguienedsmétodo de Minimos
Cuadrados Generalizados Esperados (Expected Geadradleast Squares), el
Algoritmo de Puntajes de Fisher (Fisher Scoring)método de Estimacion
completamente Bayesiano (The Full Bayes Estimatiehjnétodo Empirico de
Bayes (Empirical Bayes Estimation) y el método deléhas de Markov Monte
Carlo (Markov Chain Monte Carlo).

El método de Minimos Cuadrados Esperados, el Algoride Puntajes de
Fisher, y el método de Maxima Verosimilitud Regiitla, estan basados en
verisimilitud. Mientras que el método de Estimaci@ompletamente Bayesiano,
el método Empirico de Bayes, y el método de Caddeddarkov Monte Carlo,

se basan en estadistica Bayesiana.

Se requiere un procedimiento iterativo para obtdosrvalores de los
parametros mediante el método de maxima verosilmhiliEl programa genera
estimaciones de partida para los diferentes parametn el andlisis multinivel
estos se basan generalmente en la regresion tmaalicEntonces, mediante un
procedimiento de computacién ingenioso se mejavarvalores de partida, esto
se realiza una serie de veces. Luego de cadaidmeragl programa reconoce
cuantas estimaciones cambiaron comparadas comtiesoses, si el cambio es
muy pequefo, el programa determina que el procedimiha convergido y que
ha terminado. Cabe destacar, que este procedimmengarantiza el detenerse,
hay modelos y grupos de datos para los que el gmagproduce un sinfin de
iteraciones. Esto se debe a que muchos programanea un limite maximo. La
interpretaciéon usual para un modelo que no conyeggeque no es un buen

modelo, aunque el problema también puede debdosedatos (Hox, 1995).

Teniendo en cuenta la preferencia de GoldsteinQ199r el método de
Maxima Verosimilitud Restringida, sobre el métod® Maxima Verosimilitud,

cuando la muestra es pequefia; las evidencias daseen los resultados de los
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estudios llevados a cabo por Swallow y Monahan4},98encionados en la Guia
de Usuario del SAS en su Version 9.1, quienes bas@&en simulaciones,
favorecen al método de Maxima Verosimilitud y el thtdb de Maxima
Verosimilitud Restringida; y teniendo especialmegecuenta que el método de
Méaxima Verosimilitud no considera la variacion muasde los parametros fijos,
es decir, la estructura jerarquica, lo que es itapte cuando la muestra es
pequefia, se favorece el uso del método de Maximmasweilitud Restringida,
que es, el que por defecto emplean en la estima@dos parametros, software
como SAS y R.

Ahora bien, para cualquier modelo multinivel es asatcio conocer los
parametros, que son las varianzas y covarianzagoddicientes fijos y los

residuos. Estos se presentan en las seccionesrsiggli

Parametros aleatorios

El modelo de intercepto aleatorio, también conocidono modelo de

componentes de varianza, presentado en las ecaag®hy (10), contiene dos
parametros aleatorios a ser estimados, quesspy o, los cuales conforman la

varianza de la variable respuesta, como se mugestratinuacion
— — 2 2
Var(yij /,30 By X; )_ Var(qu' € ) =0,t0 (19)

Como puede observarse en la ecuacion anteriorlanza de la variable
dependiente para el modelo de componentes de zariasta compuesta por la
suma de las varianzas del nivel 2 y del nivel 1lvhaanza total para cada unidad
del primer nivel es constante, y la covarianzaesdtr's unidades de dicho nivel
pertenecientes al mismo grupo, denotadaipads, se representa de la siguiente

manera

COV(UOj +86,:Uo; +q2j)=cov(uoj,uoj)=ajo (20)
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Una matriz de covarianza de un modelo de intercafgatorio, para tres
unidades del nivel 1, que podrian ser tres estteiade una escuela o tres
pacientes de un hospital, agrupados en la misnaadmlel nivel 2, se deriva de la

expresion anterior, y se muestra a continuacion

2 2 2 2
UuO 4 JuO JuO
2 2 2 2
JuO UuO to JuO
2 2 2 2
auO Juo Uuo 4

Figura 1.

Matriz de covarianza para tres unidades del nivel lagrupadas dentro de la misma
unidad del nivel 2, para un modelo de componentesdrarianza. Fuente: Goldstein,
1999.

Ahora, una matriz de covarianza total, para dodadgs del segundo nivel,
digamosA y B, dondeA tiene tres unidades del nivel 1Bysélo dos unidades,
puede observarse en la figura (2). Su estructutsladpie diagonal refleja, que la
diagonal entre las covarianzas de las unidadesetgindo nivel, es cero. Esto

puede extenderse a cualquier nimero de unidadesveeP.

A O
O B
Donde
2 2 2 2
UuO to UuO JuO 2 2 2
A= 2 2 4 42 2 B= O +o0 J0
- Juo OpT0 O ’ - 2 2 2
2 2 2 4 52 Ouo 0u0+0'
JuO UuO UuO g
Figura 2.

Matriz de covarianza bloque diagonal del vector rgzuesta {¥), para un modelo de

componentes de varianza de dos niveles con dos wadegs del nivel 2. Fuente:
Goldstein, 1999.

En la siguiente figura, se presenta la matriz guensuentra en la figura (2),
de forma mas compacta
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_ 0'50\](3)4‘0'2'(3) 0
i 0 Tudiy + 1y

Figura 3.
Notacion general de la matriz de covarianza bloqueliagonal. Fuente: Goldstein,
1999.

En la figura anterior,) es la matriz identidad nxn, formada por unos en su
diagonal y tiene la propiedad de ser el elementdroe Jy) es la matriz de unos

nxn, el subindice 2, eN(y indica que es un modelo de dos niveles. Para una

estructura de datos de un solo nivef, de los modelos (MCO) seria cero y la
matriz de covarianza volveria a ser de la formanekir o°l , donde la Unica

varianza residual estaria dada jpor.

Para el modelo basico de dos niveles, donde laigmtedo coeficiente de la
variable explicativaX es aleatorio en el nivel 2, corresponde la sidaien
estructura tipica de bloques, para un bloque dentketes con dos unidades del
nivel 1. Entonces, en la figura (4) se puede olasdavmatriz de covarianza de la
variable respuesta para un modelo de dos nivelesled@&l intercepto y el

coeficiente de regresién son aleatorios.

La matriz de covarianza para los coeficientes atext del primer nivel es

Q,, esta formada por un solo término; la matriz deadanza del intercepto y de
la pendiente, ambos aleatorios en el segundo resdD,. Para el grupo de esas

matrices de covarianza también puede escrilirsg(Q, }

39



Capitulo Ill: Marco Metodoldgico

A B
B C
A= (02 +20,,%, + 02 +0)

— (2 2.2
B= (Uuo +au01()(1j +X2j)+au1)(1jX2j)

C = (02, +20,0%,, + 02x2 +0?)

Donde

A B - (Q
= X,Q,X] +
B C Q,

2
X _(1 Xii] ) _(Uuo auOlJ Q. =g?
i~ ’ 2~ 2 |0 1T
1 Xzi 01 Ou
Figura 4.
Matriz de covarianza de la respuesta para una unidhdel nivel 2 con dos unidades

del nivel 1, para un modelo de dos niveles con umtércepto aleatorio y un
coeficiente de regresion aleatorio en el nivel 2uEnte: Goldstein, 1999.

Coeficientes fijos

Teniendo en cuenta el modelo de componentes danvarpresentado en la
ecuacion (10) y suponiendo que los valores de damrnvzas son conocidos, se
aplica el procedimiento de Minimos Cuadrados Géirados, mostrado en (21),

para obtener el estimador de los coeficientes.fijos
7 Ty, 1y |1y Ty L
B=(xvix) XV 1y (21)

con matriz de covarianz(é(TV‘lx)_l, y donde
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1 Xll yll
1 X21 y21

X = Y = (22)
1 Xnﬂm yq“m

Residuos

La estimacion del término residual de un modelo de un soélo nivel, tal

como el que se muestra en la ecuacion (1), egue se denomina residuo bruto.

En un modelo multinivel lineal de dos niveles estisvarios residuos que son, el
termino residual del nivel lgf) y los términos residuales del nivel @&y uy),
asociados con el intercepto y con las pendientepdiicientes de regresion,

respectivamente.

Cuando los residuos se distribuyen de forma normaalecuacion (21)
produce estimaciones de Maxima Verosimilitud (Gols 1999). Del
procedimiento de estimacion iterativo, donde lasrexiones razonables de los
parametros fijos, normalmente son ajustadas pormidi;m Cuadrados Ordinarios
asumiendo que la varianza del intercepto es cerégrsnan los residuos brutos,

COoMmo Sse observa a continuacion

= yu :Bo ﬂlxu (23)

donde, el vector de residuos brutos es

V:{Vﬂ}

Ahora, una vez conocidos los parametros, se puesldeqr un residuo
especifico, esto se debe a que para cada veciduakdos residuos en cualquier

nivel son independientes de los residuos en cualguro nivel. Por ejemplag;
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para un modelo de componentes de varianza, don@gjsiere por cada nivel dos

unidades, seria
Uy, = E(uoj /Y,,B,Q) (24)

Segun Goldstein (1999), la expresion (24) vienerakcalculo o prediccion

de los residuos. Es como una regresion lineabs®bre el grupo d{e'yij} para la

j-ésima unidad del segundo nivel. En terminologigeb@na esta expresion se
conoce como estimacion residual posterior. Aharando no se tiene en cuenta la
variacion muestral asociada a las estimacionesgsipdrametros en la expresion

(24), se plantea lo siguiente

00\/(37ij Uy ) = var(u0 j ) =0,

2

cody, g )=0 (25)
Var(yij ): Top tO°

La cantidad requerida para estimar los coeficiedeesegresion y por tanto

Goj, estd dada en (25). Detalles sobre la estimaadlogiresiduos del segundo

nivel asociados con las pendientgs, pueden encontrarse en el apéndice 2.2 de

(Goldstein, 1999). Para el modelo de componentesudanza
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o =, M ;
0j 2 2 J
Iﬂljo-uo + UeO
& =Yy Uy (26)
- Z-yij
y, =<

donden; es el numero de unidades del primer nivel quedmalaj-ésima unidad
del segundo nivel. Los residuos estimados son s@mses pero no son

incondicionalmente insesgados. El factor multipimade la mediay, de los

residuos brutos para la unidpgdtambién es conocido como factor de reduccion
debido a que toma valores menores o iguales atbnéss, cuando; aumenta,

dicho factor de reduccion tiende a uno y cuamdbsminuye, tiende a cero.

Estos residuos se pueden interpretar de dos manRoasun lado su
interpretacién basica como variables aleatorias,stopropia distribucién, donde
los valores de los parametros nos dan informacafmesla variacion existente
entre unidades del nivel 2, también proporcionaimesiores eficientes para los
coeficientes fijos de la regresion. Y por otro lade una estimacion individual
para cada una de las unidades del segundo nivéermo del supuesto de que
pertenecen a una poblacion de unidades para presiesi valores. Para las
unidades del nivel 2 que tienen pocas unidadesndedl 1, se obtienen
estimaciones mas precisas, partiendo de que vidmena poblacion, que cuando
se ignora la suposiciéon de que son una muestraa@ablacion, y se utilizara la

informacion sélo de esas unidades (Goldstein, 1999)

Bondad de Ajuste

Cuando se ajustan diferentes modelos sobre unrdongle datos, surge la

necesidad de comparar los ajustes y asi podercgaiac un modelo. Entonces, a
43



Capitulo Ill: Marco Metodoldgico

la hora de comparar la bondad de ajuste de vamaeios con los mismos efectos
fijos pero diferentes efectos aleatorios los dogemas utilizados son el criterio
de informacion de AkaikeAlC) y el criterio de SchwarZB(C), (Singer, 1998).

Los cuales estan definidos en la Guia de UsualicSA& 9.1 de la siguiente

manera

AlIC=-2[+2d
BIC=-2I+d In(n)

donde,| denota el méximo valor del logaritmo de verosimditposiblemente
restringido,d es la dimension del modelg, es el nimero de parametros de
covarianza estimados,ryes el nimero de observaciones. Entonces, se comside

un mejor aquel modelo arroje el menor valoAd€ y BIC.

Balzarini, Macchiavelli y Casanoves (2005) plantegue la dimension del
modelo, d, se compone de la suma del nimero de parametrao\dgianza
estimados y el rango de la matriz de disefo, ypgua comparar dos modelos que
estdn anidados, por ejemplo, con igual estructwamdial pero diferente
estructura de covarianza, o con igual covarianza piferente estructura de
medias, puede utilizarse la prueba del cocientevatesimilitud, la cual esta

basada en la relacion

-2In(1) = -2In(| t? reducid j

[\8,complet

La cantidad resultante, teniendo en cuenta quegeakitmo de un cociente,
es la diferencia entre el logaritmo del numeradel ppgaritmo del denominador,
se contrasta con una chi-cuadrado. Los gradosbeetdd estan dados por la
diferencia entre el nUmero de parametros que ttada modelo. Esta prueba del

cociente de verosimilitud es analoga a la que sea®como prueba deviance y
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se presenta a continuacion. Los procedimientosdeéma verosimilitud también
producen el estadistico llamado deviance, el cuhita qué tan bien el modelo se
ajusta a los datos. El modelo que arroje un vadotaddeviance menor, ajusta

mejor a los datos.

En esta prueba se contrasta una hipétesis nulesiablece que el modelo
Mo (conmy parametros) ajusta mejor a los datos, contrahipt@esis alternativa
que establece qukl; (con my parametros) ajusta mejor a los datos. Como el
método de maxima verisimilitud (ML) provee la vemoiitud de los parametros,

es posible observar la deviance para cada modstosan

Do=-2log(verosimilitud de M)

D;=-2log(verosimilitud de M)

Entonces, si el modelt, esta anidado en el modeM;, es decir,M;

. . 2 .
incluye aMo . Se puede demostrar quEDsiD1> X'y -m, ;o €1 modeloM; se ajusta

mejor a los datos.

Esta prueba puede realizarse cuando las estimactmés parametros se
hacen mediante el uso de estimadores de maximainglitud y estimadores de
méxima verosimilitud restringida. So6lo es recoméhel@l uso de estimadores de
maxima verosimilitud restringida cuando los modedosomparar tienen igual
media y diferente estructura de covarianza (Balzavacchiavelli y Casanoves,
2006).

La diferencia de las desviaciones para estos dodelo® tiene una
distribucion chi-cuadrado, los grados de libertaalstienen de la diferencia entre
el numero de parametros estimados en los dos nwodesto puede usarse para
probar, mediante una prueba chi-cuadrado, si eketoggeneral ajusta mejor que
el modelo simple. La prueba chi-cuadrado de lavideisnes puede utilizarse
también para explorar la importancia de los efeetlestorios, comparando un

modelo con efectos aleatorios y un modelo sin efeeleatorios. Cuando los
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modelos a comparar no estan anidados, el prindpique los modelos deben ser
tan simples como sea posible, indica que debe esmgl modelo mas sencillo.

Las salidas o resultados al ajustar un modelo néaridependiendo Software
que se emplee. Por ejemplo, cuando se usa R, ealitta se encontrara el
estadistico conocido como deviance o desviacioror@hsi se utiliza alguna
version del SAS, en los resultados se observaedtatlistico llamado logaritmo

de la verosimilitud o Log Likelihood.

Pruebas de Significaciéon

Para la mayoria de las estimaciones, los procedinsede maxima
verosimilitud, producen los errores estandar resper Estos pueden utilizarse
en pruebas de significacion, para contrastar hgmteobre los parametros del
modelo. La prueba de Wald, donde el estadigi@sociado con la distribucion
normal estdndar, se obtiene dividiendo el valor gealametro entre su error
estandar, establece en la hipétesis nula que detstmparametro es igual a cero.
Los errores estandar son asintéticos, es decidosapara muestras granéleBn
el andlisis de regresion tradicional se requieraz @bservaciones por cada
coeficiente de regresion. En regresion multiniies coeficientes del nivel
superior y los componentes de varianza, son estisnadbre una muestra de los

grupos, que por lo general no es muy grande (HaS5)

Bryk and Raudenbush, citado en Goldstein (199¢guraentan que para los
efectos fijos es mejor utilizar una prueba basada @istribuciort, que la prueba
de Wald no es apropiada para las varianzas poagdistribucion muestral de las
varianzas es sesgada, y proponen utilizar una aro@kada en la distribucién chi-

cuadrado para los residuos.

2 Cuando la muestra es pequefia la prueba de Walttespnfiable.
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Para los componentes de varianza, que serianiémzardel primer nivel, y
las varianzas del segundo nivel. En cuanto a kifgigcion, se utiliza la prueba
de Wald, donde la hipétesis nula establece queaaanzas no son significativas
y la alternativa que las varianzas del modelo ggnifgativas. Como prueba
adicional para los componentes de varianza se putéidar la prueba de la razén

de la verosimilitud.

En cuanto a la independencia de la varianza del Bivse contrasta con una
chi-cuadrado, los grados de libertad resultan déare uno a la cantidad de
unidades que hay en el segundo nivel, la hipétedes establece la independencia
de la varianza del nivel 2, y la alternativa, la malependencia. Para los
parametros fijos se utiliza una pruebala hipotesis nula establece que los
parametros son significativos versus que los paréasiao son significativos, los
grados de libertad estan dados por las unidadesedehdo nivel.

Procedimiento general

Andlisis Descriptivo

Luego de identificar aquellos profesores de lavewsidad de Los Andes
gue se encuentren en situacion de retraso parbrediel afio 2011, se estima la
demora que presenta cada uno de ellos. Esta desnoevanzar a través los
diferentes niveles del escalafon es la variableetobjde estudio o variable
dependiente.

Para describir el comportamiento por escuela etehso que presentan los
profesores para ascender en el escalafén, haciesdo de la estadistica
descriptiva, se procede a estimar y graficar pofado el tiempo promedio del
retraso por escuelas, y por otro la proporciénroéepores que estan en situacion
de retraso, con respecto al total de profesordermientes a cada escuela. Luego
se estudia la correlacion entre la variable objiet@studio y las variables de los
diferentes niveles de la jerarquia.
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Modelos Multinivel

Cuando no se cuenta con argumentos tedricos, aegeates de otras
investigaciones se puede utilizar un procedimieploratorio para definir un
modelo. Hox (1995), plantea como alternativa paetecsionar el modelo
adecuado para un analisis, utilizar un procedirienploratorio. Comenzando
con un modelo que contenga solo el intercepto a&giegando varios tipos de
parametros paso a paso. En cada paso debe examehaesultado para ver qué
parametros son significativos y ver cuanto erraresponde a cada nivel. Los

pasos a seguir para llevar a cabo tal procedimexjptoratorio son los siguientes.

Paso 1.Analizar el modelo sin variables explicativas o delo que
contiene solo el intercepto, este modelo ademasedeusado para estimar la
correlacion intraclase, da un valor de la desviac{dleviance) o de la

verosimilitud, que es una medida del grado de @jdst modelo.

Paso 2 Analizar un modelo con todas las variables egfilias fijas en el
nivel 1. Lo que significa que los componentes diéawnaa correspondientes a las

pendientes son cero. El modelo es el siguiente
P
Yi =y00+zypoxpij TUy; TE (1)
p=1

Aqui se evalla la contribucion de cada una dedaables independientes,
se puede comprobar si el modelo mejoré con la snwude las variables,
mediante la diferencia de la verosimilitud de ambuaslelos, esta diferencia se
aproxima a una chi-cuadrado, donde los grados kastdid estdn dados por la
diferencia entre el nimero de parametros de amloaelws, que viene a ser el

namero de variables explicativas que se definieroel paso anterior.

Paso 3 Evaluar si la pendiente de cualquiera de las abtes
independientes tiene un componente de varianz#isadivo entre los grupos. El

modelo se describe como
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P P
Yi =y00+zypoxpij +Zupjxpij TUy; T (2)
p=1 p=1

La prueba de variacion de las pendientes aleatdede hacerse una por
una. Variables que se omitieron en el paso dosgpuadalizarse de nuevo en este
paso, puesto que la media del coeficiente de riégresara una variable
explicativa puede que no sea significativo, pengé&eun componente de varianza
que si lo es. Luego de decidir cuales coeficiederegresion tienen componentes
de varianza significativos entre grupos se puedadoun modelo con todos esos
componentes y usar la prueba chi-cuadrado basdda dasviaciones para probar

si el modelo final del paso tres es mejor que edetopropuesto en el paso dos.

Paso 4.Agregar variables explicativas en el segundo ni@io se

muestra en la siguiente ecuacion
P Q P
Vi = Voo + 2 VeoXei T 2 VoaZa + 2 Upi Xy +Uo; +§ 3)
p=L a=L p=L

Este modelo permite observar si esas variablelscarda variacion entre

grupos presente en la variable dependiente.

Paso 5.Agregar interacciones entre niveles, es decirraot@on entre
variables explicativas del nivel grupo y variabdeplicativas del nivel individual,
que tuvieron significante variacion en la pendiemte el paso tres. a

ecuacion es la siguiente

P Q P Q P
Yi = Voot 2 VooXoi + 2 VoaZy T 202 VeaZaXon + DUy TUo; +6 (4)
p=l g=1 -1

p=1 g=1 p

En cada paso se debe decidir qué coeficientesegiesion, varianza o
covarianza mantener, basandose en pruebas decsigidh, en el cambio en la

verosimilitud y en el cambio que presentan los cameptes de varianza. Cuando
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se introducen variables explicativas en el primeelrse espera que disminuya la
varianza de ese nivel. Si la composicion de lopagicon respecto a las variables
explicativas es diferente para todos los grupoperesnos que disminuya la
varianza del segundo nivel. En consecuencia, laablas independientes en el
primer nivel, explican parte de la varianza tamaknivel 1 como en el nivel 2; y
las variables explicativas en el nivel 2, sélo &gl la varianza en el segundo

nivel o nivel de los grupos.

Variables

Las variables fueron creadas partiendo de la nmdicion recolectada y
proporcionada por la Direccion de Asuntos Profdserde la Universidad de Los
Andes. EIl tiempo transcurrido para que un professmienda a través de los
diferentes niveles del escalafon, por encima dilbéscido en el Estatuto de la

Universidad de Los Andes, es la variable objetestadio.

Variables del Primer Nivel

Retraso: es el tiempo en afios por encima del regltarmo, que un

profesor tarda en ascender a traves de los dieremieles del escalafon.
- Edad: es la edad del profesor para octubre dek@fid.

- Dedicacion: hace referencia a la dedicacién defiepor. Toma el valor O
si es un profesor a dedicacion exclusiva y 1 sdeegtiempo completo,

medio tiempo o tiempo convencional.

- Categoria: tiene que ver con la categoria a lapguenece el profesor.
Toma el valor O si el profesor pertenece a la cafagsistente, agregado

0 asociado y 1 si es titular.
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- Contratado: tiempo en afios, que el profesor estawwm contratado antes

de pasar a ser miembro ordinario.

- Graduado: es el tiempo en afos, desde que el profésuvo su titulo

universitario hasta ser miembro de la universidad.

- Maestria: si el profesor tiene 0 no Maestria. Tainaalor uno si tiene, y

cero en el caso contrario.
- Doctorado: toma el valor uno si el profesor tieometdrado, y cero en el

caso contrario.

Variables del Segundo Nivel

- PRetrasados: es la proporcién de profesores eacsitu de retraso por

escuela.

- PTitulares: indica la proporcién de profesores glezanzaron el maximo

nivel del escalafén para cada escuela.

- PContratados: hace referencia a la proporcion déegores contratados

por escuela.
- PMaestria: es la proporcion de profesores quertiaraestria por escuela.

- PDoctorado: tiene que ver con la proporcion de gamfes que tienen
doctorado por escuela.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

Andlisis Descriptivo

Las medidas descriptivas del retraso que presdotamprofesores de la
Universidad de Los Andes para ascender a travdesddiferentes niveles del
escalafon por escuela, se muestran en la tablaedePapreciarse que Medicina,
Odontologia, Ingenieria Forestal, Historia, Depadato de Fisica y Arquitectura,
son las escuelas que tienen mayor numero de prefesa condicion de retraso,
es decir, ya tienen mas de 15 afios como profesmddsarios y aln no son
titulares, o alcanzaron esta categoria en un tiesaperior al reglamentario. Por
el contrario, Ciencias Politicas, Enfermeria, Ecuecnica Superior Forestal,
Estadistica, Ingenieria Geolbgica y Medios Audioaies son las escuelas que
revelan menor cantidad de profesores en tal siinaci

Ahora, las escuelas que exhiben un retraso promedio magpor
Arquitectura, Ciencias Politicas, Enfermeria, Gafigre Ingenieria Mecéanica. En
cambio, la Escuela Técnica Superior Forestal, liegien Quimica y Medios
Audiovisuales son las que presentan menor retremogalio. Al mismo tiempo,
Ciencias Politicas y Enfermeria son las escuelasnganifiestan una desviacion
estandar mayor. De otro modo Ingenieria Quimicari®ion y Ensefianza Basica
reflejan los menores valores para este coeficidmtecual implica que los datos
estdn mas concentrados alrededor del valor promedicestas tres udltimas

escuelas.
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Tabla 1
Medidas descriptivas del retraso para ascenderlasealafon

NUMERO DE DESVIACION

TS OBSERVACIONES MEDIA ESTANDAR R
1. ADMINISTRACION 7 3.2857143 | 3.9880775 1 12
2. ARQUITECTURA 15 10.2666667 | 6.9123768 1 21
3. BIOANALISIS 14 2.2857143 | 2.3673605 1 10
4. CIENCIAS POLITICAS 2 14.0000000 | 18.3847763 | 1 27
5. DEPARTAMENTO DE BIOLOGIA 10 4.4000000 | 4.5018515 1 14
6. DEPARTAMENTO DE FiSICA 15 6.8666667 | 5.4098675 1 14
7. DEPARTAMENTO DE MATEMATICAS 10 6.2000000 | 4.1846280 1 15
8. DEPARTAMENTO DE QUIMICA 10 5.2000000 | 3.7947332 1 11
9. DERECHO 13 2.8461538 | 2.1926450 1 8
10. ECONOMIA 10 3.1000000 | 1.9692074 1 8
11. EDUCACION 12 6.2500000 | 5.9256760 1 19
12. ENFERMERIA 2 9.0000000 | 11.3137085 | 1 17
13. ENSENANZA BASICA 9 2.8888889 | 1.8333333 1 7
14. ESCUELA TECNICA SUPERIOR FORESTAL 1 2.0000000 . 2 2
15. ESTADISTICA 2 2.5000000 | 2.1213203 1 4
16. FARMACIA 12 4.3333333 | 3.9619401 1 15
17. GEOGRAFIA 3 8.0000000 | 6.5574385 1 14
18. HISTORIA 14 5.7142857 | 4.3928013 1 14
19. IDIOMAS MODERNOS 3 6.0000000 | 7.0000000 1 14
20. INGENIERIA CIVIL 8 5.6250000 | 8.0345237 1 25
21. INGENIERIA DE SISTEMAS 9 3.2222222 | 2.0480343 1 7
22. INGENIERIA ELECTRICA 6 4.8333333 | 4.7504386 1 13
23. INGENIERIA FORESTAL 14 6.2142857 | 5.1317799 1 15
24. INGENIERIA GEOLOGICA 1 4.0000000 . 4 4
25. INGENIERIA MECANICA 6 7.3333333 | 4.0331956 2 13
26. INGENIERIA QUIMICA 2 2.0000000 | 1.4142136 1 3
27. LETRAS 5 2.8000000 | 2.4899799 1 7
28. MEDICINA 44 6.2500000 | 4.5958778 1 20
29. MEDIOS AUDIOVISUALES 1 2.0000000 . 2 2
30. NUTRICION 5 2.4000000 | 1.6733201 1 5
31. ODONTOLOGIA 17 3.5294118 | 3.5727729 1 16

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcampdr la DAP para octubre del

2011. Cifras en afos.




Capitulo IV: Resultados

En el gréfico 1 se presenta un diagrama de cajaegmuelas, para el
tiempo que demoran los profesores en ascendervéstidel escalafébn. Como
puede observarse, los conjuntos de datos corrembes a Ciencias Politicas,
Educacion, Estadistica, Ingenieria Quimica, Letkagricion y Odontologia, son
simétricos. Esto quiere decir, que hay aproximaddéené& misma cantidad de
valores tanto a la derecha como a la izquierdayalel promedio.

Q
%
8]
=
=
O
o

Gréfico 1
Diagrama de cajas por escuelas para el retraso queesentan los profesores de la
Universidad de Los Andes al ascender en el escalaf@alculos propios.

Al mismo tiempo, las observaciones pertenecientesasa escuelas
Administracion, Bioanalisis, Departamento de Fisigapartamento de Quimica,
Derecho, Educacion, Farmacia, Historia, Idiomas #&fods, Ingenieria Civil,
Ingenieria Eléctrica, Ingenieria Forestal e Ingeaidlecénica, estan sesgadas a la
derecha. Esto indica que los datos se agrupan extreimo bajo de la escala. Por
lo tanto, el 75% de ellos se encuentra ubicade esitbrazo izquierdo y el cuartil

3, y el 25% restante se localiza en el brazo detech
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Ahora bien, los datos correspondientes a las kscuarquitectura,
Departamento de Matematicas, Geografia y Medicasan sesgados a la
izquierda. Lo cual implica que existe un denso pgmiento de los datos en el
extremo alto de la escala. Es decir, el 75% deadgwes de los datos se encuentra
ubicado entre el cuartil 1 y el extremo del braeoedho, mientras que el 25%

restante, se sitla en el brazo izquierdo que @s mlayor longitud.

En la tabla 2 se presenta el porcentaje de pna®sen condicion de
retraso, por escuela. En la primera columna esblgosipreciar la cantidad de
profesores pertenecientes a cada escuela paraedeitanio 2011, en la columna
siguiente se puede observar la cantidad de pra&®sor situacion de retraso, y en
la dltima columna se sefiala el porcentaje corretipate. Cabe destacar que
Historia, Economia, Medicina, Nutricion e Ingerge€ivil, son las escuelas que
reflejan mayor proporcion de profesores que supetdiempo establecido en el
reglamento para alcanzar el maximo nivel del efmaldor el contrario, las que
revelan menor proporcién son Ingenieria Geologitagenieria Quimica. Dicho

comportamiento se ilustra facilmente en el grafico
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Tabla 2
Porcentaje de retrasados por escuela

NUMERO DE

ESCUELA oBservaciongs RETRASADOS  PORCENTAJE
1. ADMINISTRACION 70 7 10.0%
2. ARQUITECTURA 75 15 20.0%
3. BIOANALISIS 53 14 26.4%
4. CIENCIAS POLITICAS 20 2 10.0%
5. DEPARTAMENTO DE BIOLOGIA 39 10 25.6%
6. DEPARTAMENTO DE FiSICA 56 15 26.7%
7. DEPARTAMENTO DE MATEMATICAS 42 10 23.8%
8. DEPARTAMENTO DE QUIMICA 52 10 19.2%
9. DERECHO 75 13 17.3%
10. ECONOMIA 30 10 33.3%
11. EDUCACION 92 12 13.0%
12. ENFERMERIA 19 2 10.5%
13. ENSENANZA BASICA 37 9 24.3%
14. ESCUELA TECNICA SUPERIOR FORESTAL 13 1 7.6%
15. ESTADISTICA 26 2 7.6%
16. FARMACIA 54 12 22.2%
17. GEOGRAFIA 18 3 16.6%
18. HISTORIA 38 14 36.8%
19. IDIOMAS MODERNOS 31 3 9.6%
20. INGENIERIA CIVIL 29 8 27.5%
21. INGENIERIA DE SISTEMAS 37 9 24.3%
22. INGENIERIA ELECTRICA 39 6 15.3%
23. INGENIERIA FORESTAL 52 14 26.9%
24. INGENIERIA GEOLOGICA 20 1 5.0%
25. INGENIERIA MECANICA 29 6 20.6%
26. INGENIERIA QUIMICA 29 2 6.8%
27. LETRAS 39 5 12.8%
28. MEDICINA 154 44 28.5%
29. MEDIOS AUDIOVISUALES 12 1 8.3%
30. NUTRICION 18 5 27.7%
31. ODONTOLOGIA 108 17 15.7%

Nota. Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.
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ODONTOLOGIA

MEDIOS AUDIOVISUALES
LETRAS

INGENIERIA MECANICA
INGENIERIA FORESTAL
INGENIERIA DE SISTEMAS
IDIOMAS MODERNOS
GEOGRAFIA

ESTADISTICA

ENSENANZA BASICA
EDUCACION

DERECHO

DEPARTAMENTO DE MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE BIOLOGIA
BIOANALISIS
ADMINISTRACION | se—— 0,000

25,504

16,907

17.50%

—— )

—— | (7
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W PORCENTAJE

Gréfico 2
Porcentaje de profesores por escuela que estan étuacion de retraso para octubre
del afio 2011. Célculos propios.

En la tabla 3 es posible apreciar la correlacigmaalo de asociacion lineal
existente entre la variable objeto de estudio, epel retraso, y el resto de las
variables del primer nivel definidas en el capitlllp que son: edad, categoria,
dedicacion, contratado, graduado, maestria y daidorSegun el coeficiente de
correlacion de Pearson, con un nivel de signifmadel 1%, existe correlacion
positiva y significativa entre la variable objete dstudio y la edad del profesor
para octubre del afio 2011. Lo quiere decir que didaegque aumenta la edad del
profesor aumenta el tiempo de retraso y viceverambién existe correlacion
negativa y significativa entre las variables, ®irg doctorado. Esto significa que
los profesores con menor retraso son los que tidoetorado y que aquellos que

tienen mayor retraso no poseen doctorado.

Asi mismo, al 5% hay correlacion positiva entreeplaso y la dedicacion.
Lo cual indica, que los profesores con mayor retsms aquellos cuya dedicacion
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es medio tiempo o tiempo convencional y que logegares con menor retraso
son aquellos que estan a dedicacion exclusiva.ileatear esto, en el grafico 3 se
presenta un diagrama de dispersion que exhiberfalaoon existente entre la
variable objeto de estudio y las variables edadtadado y dedicacion.

Tabla 3
Correlacion entre el retraso y las variables deinper nivel

Retraso

0.51935
<.0001
282
-0.03704
Categoria 0.5356
282
0.12634
Dedicacion 0.0339
282
0.06585
Contratado 0.2774
274
-0.09306
Graduado 0.1399
253
-0.10990
Maestria 0.0653
282
-0.21068
Doctorado 0.0004
282

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.
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Matriz del trazado de dispersion
Retraso
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Grafico 3
Diagrama de dispersion de la correlacion entre eletraso y las variables del primer
nivel que resultaron ser significativas. Calculos qopios.

Como se puede observar en la tabla 4, de acuem@lccoeficiente de
correlacion de Pearson, no existe correlacion esiegimente significativa entre
el retraso y las variables medidas sobre las eszwelinidades del segundo nivel.
El diagrama de dispersion que ilustra estos raefndtae presenta en el grafico 4.

Tabla 4
Correlacion entre el retraso y las variables dejigado nivel

Retraso
0.02546
PRetrasados
0.6703
. -0.05225
PTitulates
0.3820
0.05798
PContratados
0.3320
. -0.07956
PMaestria
0.1828
-0.07275
PDoctorado
0.2233

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.
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Matriz del trazado de dispersion
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Gréfico 4
Diagrama de dispersion de la correlacion entre eletraso y las variables del segundo
nivel. Calculos propios.
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El Modelo

Paso 1. Modelo Nulo

En el nivel 1, el modelo nulo, también conocido oamodelo incondicional

de medias toma la forma
Vi =Bo; + €

Ahora bien, en el nivel 2, teniendo en cuenta dustercepto es aleatorio

(Bo; =Vw +Uy;) Y sustituyéndolo en la ecuacion anterior, el nwdes el

siguiente
Yi = Voo TUy; 6, Uy; ~ N(O’auzo) € ~ N(O,UZ)

El modelo incondicional de medias esta formado gms componentes
aleatorios, uno asociado con la varianza en el grrimivel o nivel de los

profesores, y el otro con el intercepto aleatoriananza del segundo nivel, que

es el nivel de las escuelas, cuyos valores sorecéggamented® = 217649 y

G2, =2.3839(ver tabla 5). Estos valores indican que hay maxamiabilidad

dentro de las escuelas que entre ellas

Por otro lado, contrastando el valor de z asocsatiovarianza del nivel 2,
con ung con 30 grados de libertad y un nivel de signifitadel 5 %, a la que
corresponde un valor critico de 43.77 (ver apénBidg, puede comprobarse que
se cumple con el supuesto de independencia deinxza del segundo nivel. La
hipétesis a contrastar es la independencia cométdsis nula versus la no

independencia.

Segun la prueba de Wald, en la cual se establece bgmitesis nula que
el valor de un determinado parametro es igual a geempleando un nivel de
significacion del 5 por ciento, se rechaza la lapi&t nula que establece que las
varianzas no son significativas para los composerte variacion de los
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diferentes niveles. Como prueba adicional a la daldWpara verificar si en
realidad el componente de varianza del segundd esveignificativo se procede a
utilizar la prueba de la razén de la verosimilitwdh la cual se compara la
verosimilitud del modelo incondicional de mediasncla de un modelo de

regresion tradicional sin variables independientes.

Tabla 5
Componentes de varianza del modelo nulo

Valor
Z

. Error
Parm Cov  Asunto Estimador Prz

estandar

Intercepto 2.3839
Residual 21.7649 1.9188 | 11.34 | <.0001

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

En la tabla 6 se ilustra el valor de la verosimditpara el modelo nulo,
para el modelo de regresion lineal simple y lardifeia entre ambas. Dado que la
diferencia entre la verosimilitud de la regresiome y la del modelo nulo es
mayor a 3.841, que es el valor critico parayfiean 1 grado de libertad y un nivel
de significacion del 5%, el modelo nulo se ajusijama los datos. Es decir,
existen diferencias significativas entre las esxaiein cuanto al retraso promedio
gue presentan los profesores de la UniversidadodeAlndes al ascender a través

de los diferentes niveles del escalafén.

Tabla 6
Verosimilitud para el modelo nulo y el de regresitadicional

Modelo Reg. Tradicional (Ig) Nulo (I;) (lo)- (1)

Verosimilitud -2 Res Log

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcampdr la DAP para octubre del
2011.

Como se menciond en el capitulo Il, la correladiinaclase refleja la

proporcion de la varianza total que se debe a fedades del segundo nivel.
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Entonces, para estudiar la variacion de la variab$puesta alrededor de las
unidades del nivel 2, se procedi6 a estimar laetacion intraclase, como se

muestra a continuacion

o2, 2.3839
=, w0 - = 0.0987
P (0% +0?) (2.3839+ 217649

El valor que arroja la correlacion intraclase aadique el 9,87% de la
variacion total se debe a las escuelas o unidadesetjundo nivel. Ahora,
teniendo en cuenta que el modelo incondicional édias, es el primer paso o
procedimiento exploratorio para llevar a cabo ualiais multinivel y sabiendo
que dicho modelo proporciona una base con la quisgen comparar modelos
mas complejos. Luego de comprobar que la variaeidine las unidades del

segundo nivel es significativa, se procede a ajustanodelo por niveles.

El modelo nulo contiene sé6lo un componente fjjg,= 5.0718, que es el

intercepto o media total del retraso que presdotaprofesores del ndcleo Mérida
para ascender, el cual es significativo debido @ guvalor de t asociado es
superior a 2 (ver tabla 7). La ecuacion correspntdial modelo nulo ajustado en

este paso toma la siguiente forma

Retrasg =5.0718+u,,; + €

donde &2 =217649 y &2, = 2.3839
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Tabla 7
Efectos fijos del modelo nulo

. Error
Efecto Estimador DF Valort | Pr> |t]

estandar
Intercepto

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcampdr la DAP para octubre del
2011.

En la tabla 8 se muestra informacién que es derésta la hora de
comparar la bondad de ajuste de varios modelososamismos efectos fijos pero
diferentes efectos aleatorios. Como se mencionél eapitulo I, Singer 1998,
plantea que a la hora de comparar la bondad deeajesvarios modelos con los
mismos efectos fijos pero diferentes efectos ateetolos criterios mas utilizados
son el criterio de informacion de AkaikAlC) y el criterio de SchwarzB(C).
Entonces, ajusta mejor a los datos aquel model@ps=nte menores valores de
estos criterios. Otro método de comparacion estasimilitud que presenta el
modelo, como se menciond en el capitulo II.

Tabla 8
Estadisticos de ajuste para el modelo nulo

Verosimilitud -2 Res Log 1687.0
AIC (mejor mas pequefno) [EEIN
AICC (mejor mas pequefio) IR
BIC (mejor mas pequefio) REEER:]

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.
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Paso 2. Incluyendo Variables Explicativas Fijas eal Primer Nivel

En el segundo nivel, el modelo incluyendo varialdgplicativas fijas se

representa de la siguiente manera
P
2 2
Yi = Voo +zypoxpij tUy 6, Upj ~ N(O’Uuo) € ~ N(0,0' )
p=1

En la ecuacion anteriory,,, es la media total del retraso o variable

P
dependiente, el términoZypox hace referencia a las pendientes de las

p=1

pi ?
variables independientes fijas en el nivel 1, dom@d, u,; ye, hacen referencia

a los términos aleatorios del segundo y primerinrespectivamente.

Luego de incluir a las variables, edad, dedicagi@octorado, que fueron
las que reflejaron correlacion estadisticamenteifstgtiva con la variable objeto
de estudio, la Unica variable que resultd ser Bogiva en la prediccion del
retraso fue la edad, pero el signo que acompaiiaeatepto para este modelo
resultd ser negativo, lo que no tiene sentido ecortexto del presente analisis
(ver tabla 9). Por tal razén, se elimina del modela variable edad.

Tabla 9
Efectos fijos incluyendo a las variables edad, deciibn y doctorado

. Error
Efecto Estimador .
estandar
Ighiclgeclopol -11.1495 | 1.9437
Edad 0.3054 | 0.03454 | 248 8.84 | <.0001
Dedicacion EE(NELE} 0.9010 248 -0.17 | 0.8633

plefaieliclofol  -0.3607 0.5573 248 -0.65 | 0.5181

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.
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Ahora, el modelo resultante revela que la variablectorado es
estadisticamente significativa y que la dedicaciérlo es (ver tabla 10). Por lo

tanto se elimina del modelo a la variable dediaacio

Tabla 10
Efectos fijosncluyendoa las variables dedicacion y doctorado
Error

Efecto Estimador . DF Valort Pr> |t]
estandar

Intercepto

Dedicacion

Doctorado

Nota. Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Posteriormente, se ajusté un modelo incluyendoaimente a la variable
doctorado, la cual resulté explicar mejor el cormmiento del retrado Los
resultados se exponen a continuacion.

Debido a que la variable explicativa es fija, eld@lo esta conformado por

los mismos componentes aleatorios que el modelo, hod valores para estos

coeficientes sorg® =212562 y 7, =1.9210 (ver tabla 11). Tales coeficientes

tienen en este momento diferente significado, yaomw incondicionales, ahora
estan condicionados por la variable incluida emetielo. Empleando la prueba
de Wald, para un nivel de significacion del 5 p@nto, se rechaza la hipétesis

nula que establece que las varianzas no son sigivts para los componentes de

varianza de ambos niveles.

Asi mismo, contrastando el valor de z asociado\at@anza del segundo

nivel, con ung? con 30 grados de libertad y un nivel de signifiéadel 5%, a la

> Ademas de evaluar la contribucion de las variables presentaron correlacién estadisticamente
significativa con el retraso, también se estudialoresto de las variables del nivel 1 y como era
de esperarse, no aportaron ninguna informaciéa erglicacién de la variable de interés.
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gue corresponde un valor critico de 43.77 (ver digérB.1), puede comprobarse
gue en este paso también se cumple con el supdestoadependencia de las

varianzas del segundo nivel.

Tabla 11
Componentes de varianza del modelo del paso 2

Error

Parm Cov  Asunto  Estimador . ValorZz PrZ
estandar

Intercepto 1.9210
Residual 21.2562 1.8753 11.33 | <.0001

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

El valor de la verosimilitud para el modelo progiaeen este paso, el valor
correspondiente al modelo de regresion lineal sntgzldicional y la diferencia
entre ambos se presenta en la tabla 12. Dado qudifdeencia entre la
verosimilitud de la regresion tradicional y la debdelo del paso 2 es mayor a
3.841, que es el valor critico para urfacon 1 grado de libertad y un nivel de
significacion del 5%, se comprueba que existenreliigas significativas entre
escuelas en cuanto al retraso promedio que preskstarofesores para ascender

en el escalafon luego de la inclusién de la vagiaholctorado.

Tabla 12
Verosimilitud para el modelo del paso 2 y el deres@n tradicional

Modelo Reg. Tradicional (I;) Paso2(l;)  (lg)-(l1)

Verosimilitud -2 Res Log

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Para el modelo incondicional de medias, las esionas de la varianza
dentro de las escuelas y entre ellas, son respettinte 21.7649 y 2.3839 (ver
tabla 5). Ahora, para el modelo condicionado pa wvariable explicativa fija en

el primer nivel, los valores estimados de las varaa de los niveles 1y 2 son
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21.2562 y 1.9210 (ver tabla 11). La inclusién devéaiable contribuye a explicar
(21.7649 — 21.2562) / 21.7649 = 0.023 o el 2.3%adeariacion existente dentro
de las escuelas o variacion del nivel 1, y (2.3839210) / 2.3839 = 0.19 0 19%

de la variacion que hay entre ellas o variaciomaded| 2.

El modelo contiene dos coeficientes fijos: en prirftugar jy,,= 5.8247,

que es el intercepto o media total del retrasopgaseentan los profesores de la

Universidad de Los Andes para ascender; y en sedugdr j;,,= -1.9082, que es

la pendiente que acompafia a la variable doctorafleja el cambio en el retraso
cuando la variable toma el valor 1, esto es, cuatdwofesor tiene doctorado.
Entonces, para aquellos profesores que tienen rdoicteel retraso disminuye en
1.9082. Cabe destacar que dichos coeficientes igaificativos al 5 por ciento
(ver tabla 13). La ecuacion correspondiente al noodpistado en este paso se

presenta a continuacion

Retrasg = 5.8247-1.9082" Doctoradq +U,; +€,

donde 6% =212562y 42, =1.9210

Tabla 13
Efectos fijos del modelo del paso 2
Error

Efecto Estimador . DF Valort Pr> |t|
estandar

Intercepto

Doctorado

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Los estadisticos de ajuste para comparar el matkeleste paso con el
modelo incondicional de medias 0 modelo nulo, g&tian en la tabla 14. Ya que
la diferencia entre la verosimilitud del modelo dako 1 y la del modelo del paso

2 es mayor a 3.841, que es el valor critico pasgfinon 1 grado de libertad y un
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nivel de significacion del 5%, el modelo del passeZajusta mejor a los datos (ver
tabla 15)

Tabla 14
Estadisticos de ajuste para el modelo del paso 2

Verosimilitud -2 Res Log 1676.2
AIC (mejor mas pequefio) [IT{IW

AICC (mejor mas pequeino) [T

BIC (mejor mas pequefio) ELEN!

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Tabla 15
Verosimilitud para el modelo nulo y el modelo presio en el paso 2

Modelo Nulo (ly) Paso 2 (l,) (Ip)- (1,)

Verosimilitud -2 Res Log

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Paso 3. Evaluaciéon de los Componentes de Varianda las Pendientes de las
Variables del Primer Nivel

En el segundo nivel, el modelo con intercepto tateéa y variables

explicativas aleatorias en el primer nivel se nmaegtcontinuacion
P P
— 2
Yo = Voot 2 VooXor T 2 U Xy +lo; +6, Uy ~N(0,0%)
p=1 p=1

Los resultados de las pruebas de variacion de gaadientes
correspondientes a las variables del nivel 1 sestrareen la tabla 16. Es posible

observar que so6lo el componente de variacion deelaiente de la variable
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dedicacion resulto ser significativa, puesto quéiferencia entre la verosimilitud

del modelo del paso 2 y el modelo que incluye waléable dedicacion aleatoria

en el primer nivel, es superior a 5.99 que es ler\del estadistico de prueba para
unay’ con 2 grados de libertad. La variable graduadesaipde que presenta una
verosimilitud significativamente pequefia no tierme aomponente de varianza
estadisticamente significativo, ya que la estinraclél componente de varianza
asociado a ella es cero, razon por la cual no pt@sesultado para el p-valor y no

se incluye en el modelo.

Tabla 16
Evaluacion de la varianza de las pendientes devdaimbles del primer nivel

Modelo paso 2 (lg) Modelo paso 3 (/1)

N2 de N2 de

Variable o . e . (lo)- (1)
Verosimilitud pardmetros Verosimilitud pardmetros
estimados estimados
Edad El modelo no converge
Categoria 1676.2 4 1673.8 6 2.4 .
Dedicacién 1676.2 4 1669.6 6 6.6 0.4796
Contratado | El modelo no converge
Graduado 1676.2 4 1491.2 184.4
Maestria 1676.2 4 1671.8 4.4 .
Doctorado 1676.2 4 1673.9 5 2.3 0.4283

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

El modelo final de este paso estd conformado estopor las variables
doctorado y dedicacion, la primera fija y la sequmdkatoria en el nivel 1 por
presentar un componente de varianza significaiydiecho de que la pendiente
gue acompafa a la variable dedicacidon, presenteourponente de varianza
significativo, refleja que la relacion que existgre la dedicacion y la variable
dependiente que es el retraso, no es igual en tedasscuelas. Es decir, la
influencia de la variable dedicacion sobre el sgtraa a ser diferente para cada
una de las escuelas o unidades del nivel 2. Ladtadss de dicho modelo se

exhiben a continuacion.
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Los componentes de varianza que se presentan etabla 17,

corresponden a las estimaciones de la varianzaoddatlas escuelas o varianza

del primer nivel, que eg” = 21.0337; la varianza entre escuelas o varianza del

segundo nivel asociada con el intercepto aleattgigual esd’, =1.7567; la
varianza asociada con la pendiente de la variadadédcion, aleatoria en el nivel

1, que esf3 = 0. 2118y la covarianza entre los componentes de eriaridel 2,

0., =3.790], la cual indica que la relacion entre dos unidatiEsmismo grupo

es positiva. Es posible observar que el comporamtarianza del primer nivel es
estadisticamente significativo al 1 %. Esto queeir que aun existe variacion
aleatoria por explicar en ese nivel. En cambio, domponentes de variacion
asociados con el intercepto y con la variable diin no son estadisticamente

significativos segun la prueba de Wald.

Al contrastar el valor de z asociado a la variatelsegundo nivel, con
unay® con 30 grados de libertad y un nivel de signifiGacdel 5%, a la que
corresponde un valor critico de 43.77 (ver apénBidg, puede comprobarse que
en este paso también se cumple con el supuestodipendencia de los

componentes varianza del nivel 2.

Tabla 17
Componentes de varianza del modelo del paso 3

Parm Cov  Asunto  Estimador EI’:I"OF ValorZ PrZ
estandar
UN(1,1) 1.7567
UN(2,1) ID 3.7901 2.4704 1.53 | 0.1250
UN(2,2) ID 0.2118 4.1410 0.05 | 0.4796

Residual 21.0337 1.8599 11.31 | <.0001

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Para verificar si los componentes de variaciortiasios al intercepto y a

la variable dedicacion son significativos, debidajwe la prueba de Wald no
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siempre es acertada, se procede a realizar lagpdeebazén de verosimilitud. En
la tabla 18 se aprecia la verosimilitud para un elmdradicional que contiene a
las variables, doctorado y dedicacion, y la verddéud del modelo del paso 3
gue contiene a las mismas variables pero en estela@edicacion es aleatoria en
el primer nivel. Al comparar la diferencia entretss con ung? con 2 grados de
libertad se comprueba que ambos componentes dmzarson significativos.

Tabla 18
Verosimilitud para el modelo tradicional y el modlelel paso 3

Modelo ‘ Tradicional (I;)  Paso 3 (l4) (Ig)- (1)

Verosimilitud -2 Res Log ‘

Nota. Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Para el modelo incondicional de medias, las esionas de las varianzas
dentro y entre escuelas, son respectivamente X1.y624.3839 (ver tabla 5).
Ahora, para el modelo propuesto en el paso 3, &eres estimados de las
varianzas del primer y segundo nivel son 21.03377%67 (ver tabla 17). Por lo
tanto, el modelo hasta ahora contribuye a exp(ar7649 — 21.0337) / 21.7649
= 0.033 o el 3.3% de la variacion existente ded&das escuelas o unidades del
primer nivel, y (2.3839 - 1.7567) / 2.3839 = 0.2@6%0 de la variacion que hay

entre las escuelas o unidades del segundo nivel.

El modelo de este paso contiene tres coeficidlijtes en primer lugar
Vo= 5.6032, que es la media total del retraso quseptan los profesores de la
Universidad de Los Andes para ascender; en sedugdoj,,= 2.8790, que es la
pendiente que acompafia a la variable dedicaaidiica el cambio en el retraso
cuando la variable toma el valor 1, esto es, cualdprofesor es de tiempo
completo, medio tiempo o tiempo convencional. Egti@re decir, que cuando el
profesor es a tiempo completo, medio tiempo orafa convencional, el retraso

aumenta en 2.8790; y por ultimjg,= -1.7314 que es la pendiente que acompafia

a la variable doctorado, ilustra el cambio en #bhs® cuando la variable toma el
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valor 1, es decir, cuando el profesor tiene dodmrd&ntonces, para aquellos
profesores que tienen doctorado, el retraso disreien 1.7314. Por otra parte, se
puede observar que dichos coeficientes son sigtiifacs al 5 por ciento (ver tabla
19). La ecuacion correspondiente al modelo ajustedoeste paso tiene la

siguiente forma

Retraso; = 5.6032 + (2.8790* Dedicacion ;) - (1.7314* Doctorado ; ) + U,
+ (u; * Dedicacion ;) + g

donde &2 =212562, §2 =17567, 62 =0.2118y &, = 3.7901

Tal ecuacion sugiere lo siguiente. En primer lugae el tiempo esperado
de retraso para que un profesor a dedicacion exalugie no tiene doctorado
alcance el maximo nivel del escalafon es de 5.608%. En segundo lugar, que
existe relacion lineal entre el retraso y las \@es dedicacién y doctorado. La
variable dedicacion contribuye a aumentar el vakiimado del retraso en 2.879
afos, para aquellos profesores a tiempo completaiantiempo o a tiempo
convencional. Cabe resaltar, que la relacion datdedicacion y el retraso no es
igual en todas las escuelas. Por su parte, el \wdtimado para el retraso
disminuye en 1.7314 para aquellos profesores gmenidoctorado. A diferencia
de lo que ocurre con la variable dedicacion, ladiéh que existe entre el retraso

y el doctorado es similar en todas las escuelas.

Tabla 19
Efectos fijos del modelo del paso 3
Error

Efecto Estimador . DF Valort | Pr> |t]
estandar

Intercepto

Dedicacion

Doctorado

Nota. Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.
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Los estadisticos de ajuste para comparar el matkeleste paso con el
modelo propuesto en el paso 2, se presentan embla 20. Debido a que la
diferencia entre la verosimilitud del modelo desp& y la del modelo del paso 3
es mayor a 5.99, que es el valor critico paraydman 2 grado de libertad y un
nivel de significacién del 5%, el modelo del pasajdsta mejor a los datos (ver
tabla 21)

Tabla 20
Estadisticos de ajuste para el modelo del paso 3

Verosimilitud -2 Res Log 1669.6
AIC (mejor mas pequefno) YIS
AICC (mejor mas pequeno) EYING
BIC (mejor mas pequefio) ELER]

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcampdr la DAP para octubre del
2011.

Tabla 21
Verosimilitud para el modelo del paso 2 y el mogetapuesto en el paso 3

Modelo ‘ Paso 2 (ly) Paso 3 (l,) (Ip)- (15)

Verosimilitud -2 Res Log ‘

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Paso 4. Agregando Variables en el segundo Nivel

A pesar de que ninguna de las variables del segumidel reflejé
correlaciéon estadisticamente significativa conetdaso, fueron introducidas en la
ecuacion del intercepto para probar su contribu@bmodelo. Como era de
esperarse, ninguna resulto ser significativa eaptio las diferencias con respecto
al retraso que presentan los profesores en susisasceentre las diferentes
escuelas que conforman al nicleo Mérida de la Wsidad de Los Andes.
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Ahora, teniendo en cuenta que la Unica variablepdener nivel que
presentd un componente de variacion estadisticems&ghificativo entre los
grupos fue la dedicacion, la cual toma el valooarel profesor es, a dedicacion
exclusiva y uno en otro caso. Por la naturalezastie variable, no tiene sentido
agregar covariables en la ecuacion de esta peadipata explicar tales
diferencias, pues en esta institucion la pertemedei un profesor a determinada
dedicacion depende entre otras cosas, de la cEemta que pertenezca y de las

necesidades de cada escuela.

Por lo expuesto anteriormente, de los modelosuastps en el intento de
explicar el comportamiento del retraso que preselas profesores para ascender
a través de los diferentes niveles del escalafbmaglelo final es el que se

presenta en al paso 3. A continuacion se verificasupuestos de dicho modelo.

Verificando Los Supuestos Del Modelo Final

Para que los resultados del modelo final seanialies, ademéas de que
las varianzas del nivel 2 deben ser independiemts®, debe cumplir con los
supuestos de normalidad e igualdad de varianzaksHiguras 5 y 6 se aprecian
pruebas graficas para verificar estos supuestd®empdo de residuos marginales y
condicionales, respectivamente. Es posible obsequer los valores de los
residuos no se alinean completamente sobre la, teajae parece indicar que no
estan normalmente distribuidos. Por otro lado,diamh como se agrupan los

valores predichos podria reflejar que las variampeson homogéneas.
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Figura 5.

Pruebas graficas para evaluar los supuestos de noatdad y homogeneidad de
varianzas para la variable Retraso utilizando los esiduos marginales. Fuente:

célculos propios.

Raw Conditional Residuals for Retraso
20 o o 40
©
3 10 56 ° % %07
T =]
‘0 o a Q‘; o DDEg ol €
3} o g8 ol @ 20
24 o 0 oo @ 8 o
s ildes :
© 8 g o 4
A E ol R g 10
o
-104 0
T T T T T T T T T T T T
4 5 6 7 8 -135 -75 -15 45 105 165 225
Predichos Raw Residual
20 oo Estadisticas residuales
- NUm. de valores no ausentes
[ Minimo -7
g 109 Media aritmética
2 Méximo 20,
x 0 Desviacion std. 4.5
3 Estadisticas de ajuste
g o od Funcioén objetiva 1
104 AIC (el menor es mejor) 1
AICC (el menor es mejor) 1
T T T T T T BIC (el menor es mejor) 16!
-3 2 1 0 1 2 3
Cuantil

Figura 6.

Pruebas graficas para evaluar los supuestos de noatdad y homogeneidad de
varianzas para la variable Retraso utilizando los esiduos condicionales. Fuente:

calculos propios.
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Para verificar si tales supuestos se cumplen o s@procede a realizar
pruebas adicionales. Con un nivel de significaai@h 5 por ciento, luego de
realizar diferentes pruebas de normalidad, se racha hipétesis nula que
establece que los errores se distribuyen normaémeRor lo tanto, queda
confirmado que los residuos para el modelo finastado para el retraso, no estan
normalmente distribuidos (ver tabla 23).

Tabla 22
Pruebas de normalidad para el modelo final

Test Estadistico

Shapiro-Wilk #11 X ‘ 0.80652 Pr<W
Kolmogorov-Smirnov D) ‘ 0.21140 Pr>D

Cramer-von Mises W-Sq ‘ 3.19154 Pr > W-Sq
Anderson-Darling A-Sq ‘ 18.04507 [ [HeAesTs|

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcaspdr la DAP para octubre del
2011.

Ahora bien, como el valor de (0,0698) es mayor que (0,05) no se
rechaza la hipotesis nula que establece que lén¥as son iguales. Por lo tanto,
no se cumple el supuesto de normalidad pero susmle el de igualdad de
varianzas (ver tabla 23).

Tabla 23
Prueba Levene para homogeneidad de varianzas dé¢lmdinal

Suma de Cuadrado

Fuente ! F-Valor Pr>F
cuadrados de la media
Escuela 42066.0

Error 247 300713 1217.5

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcampdr la DAP para octubre del
2011.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES

Se consideran en situacion de retraso a todoslagyebfesores ordinarios
que tienen mas de 15 afos perteneciendo a la siiadry ain no han alcanzado
la titularidad, y a quienes alcanzaron el maximehdel escalafon en un tiempo
superior al que establece el Estatuto de la Undedsde Los Andes y la Ley de

Universidades.

El analisis descriptivo sobre el retraso que prese los profesores del
nacleo Mérida para ascender a través de los difsseniveles del escalafon revela
qgue las escuelas que tienen mayor niumero de prefesa situacion de retraso
son Medicina, Odontologia, Ingenieria Forestaltdtia, Departamento de Fisica
y Arquitectura. Mientras que Ciencias Politicasfelfmeria, Escuela Técnica
Superior Forestal, Estadistica, Ingenieria Geodbgidedios Audiovisuales, son

las que presentan menor cantidad de profesorest@sitiacion.

Asimismo, las escuelas que reflejan un retrasonpdio superior son
Arquitectura, Ciencias Politicas, Enfermeria, Gafigre Ingenieria Mecanica.
Por el contrario, la Escuela Técnica Superior Ratedngenieria Quimica y
Medios Audiovisuales son las que presentan men@ske promedio. En cuanto
a la proporcion de profesores en condicion de setq@or cada escuela, cabe
destacar que Historia, Economia, Medicina, Nutniadlngenieria Civil, son las
gue muestran mayores proporciones. Ahora, las gaseptan proporciones

inferiores son Ingenieria Geoldgica e Ingenierigngea.

Con respecto a la correlaciébn entre la variablease y las variables
independientes, empleando el coeficiente de caitelale Pearson y partiendo de
un nivel de significacion del 1%, se observo quistexcorrelacion positiva entre

la variable objeto de estudio y la edad del prof@swa octubre del afio 2011, y
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correlacion negativa entre las variables, retrasogtorado. Por su parte, al 5 %
hay correlacién positiva entre el retraso y la dacion. Al mismo tiempo, no hay
evidencia de correlacion entre el retraso y ningiméas variables medidas sobre

las unidades del segundo nivel.

De acuerdo con el diagrama de cajas por escuelas g retraso, los
conjuntos de datos correspondientes a Cienciaidasli Educacion, Estadistica,
Ingenieria Quimica, Letras, Nutricion y Odontolggian simétricos. Por su parte,
las observaciones pertenecientes a las escuelasniattacion, Bioanalisis,
Departamento de Fisica, Departamento de Quimicaecbe, Educacion,
Farmacia, Historia, Idiomas Modernos, IngenieriailCilngenieria Eléctrica,
Ingenieria Forestal e Ingenieria Mecanica, estagaskas a la derecha. Mientras
gue, los valores correspondientes a las escuelasitéctura, Departamento de
Matematicas, Geografia y Medicina, estan sesgatiozquierda.

Los resultados del modelo nulo reflejan que el momente de variacion del
nivel 1 es estadisticamente significativo al 1%g ¢ varianza asociada con el
intercepto es significativa tanto al 5% como empieala prueba de razén de la
verosimilitud, y que el coeficiente fijo que es reltraso promedio total, es
significativo por presentar un valor de t supedc?. Por su parte, se obtuvo un
valor para la correlacion intra clase de 0.098%#% ealor indica que 9.87% de la
variacion presente en la variable respuesta sealédmeescuelas. El hecho de que
el componente de varianza del segundo nivel seadfisajivo demuestra que
existen diferencias significativas en cuanto atasa promedio entre las escuelas,
y justifica el haber ajustado un modelo de regregidr niveles para estudiar el

comportamiento del retraso en los ascensos.

Al evaluar la contribucion de cada una de lasaldeis independientes fijas
del primer nivel, la Unica que resulté ser sigifica fue la covariable doctorado.
Los resultados del modelo que incluye a esta MVariijla en el nivel 1 reflejan
que el componente de variacion de dicho nivel eglesicamente significativo al
1%, que el componente de variacion del nivel 2grsfgativo tanto al 5% como

aplicando la prueba de razén de verosimilitud, @®ino también que los
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coeficientes fijos, que son el retraso promedial tpta pendiente que acompafia a
la variable independiente doctorado son significapor presentar un valor de t

superior a 2.

Por otro lado, la inclusion de la variable doatlar@ontribuye a explicar un
2.3% de la variacion existente dentro las escuslasn 19% de la variacion
presente entre ellas. Al comparar la verosimiliiedlos modelos propuestos en
los dos primeros pasos, con un nivel de signifiaciel 5% se comprobd que el

modelo del paso 2 se ajusta mejor a los datos.

De la evaluacion de los componentes de variac®tasl pendientes de las
variables del primer nivel resalté que la Unicaalde que mostré un componente
de variacion significativo entre las escuelas tueédicacion. Los resultados del
modelo que incluye a las variables doctorado yaithn, la primera fija en el
nivel 1. Reflejan que el componente de variacion fdemer nivel es
estadisticamente significativo al 1%, que el congnbm de variacion del segundo
nivel es significativo segun la prueba de razénvdeosimilitud, y que los
coeficientes fijos que son: el intercepto, la pentk que acompafa a la variable
dedicacion y la pendiente que acompafa a la var@dtorado son significativos
al 5%.

El modelo propuesto en el tercer paso explica.8f63e la variaciéon que
existe dentro de las escuelas y un 26% de la v@nigoesente entre las mismas.
Al contrastar la diferencia entre la verosimilitddl modelo del paso 2 y la del
modelo del paso 3, con ugacon 2 grado de libertad y un nivel de significacion
del 5%, se demuestra que el modelo del paso 3is&anejor a los datos.

A la hora de agregar variables en el nivel 2, miragresulté ser significativa
explicando las diferencias que existen entre lasietas en cuanto al retraso
promedio. Por otra parte, no hay interaccion ensigables explicativas de los
diferentes niveles, porque dada la naturaleza deri@able dedicacion no tiene
sentido agregar covariables en la ecuacion de pistdiente para explicar las
diferencias entre los grupos.
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Por lo expuesto anteriormente, el modelo que meaaplica el
comportamiento del retraso que presentan los pnadsspertenecientes a las
diferentes escuelas que conforman al Nucleo Méati@lda Universidad de Los
Andes es el ajustado en el tercer paso. Dicho moesfa formado en primer
lugar, por el retraso promedio total para alcamtanaximo nivel del escalafon,
qgue toma el valor 5.6032; en segundo lugar, peatable dedicacion aleatoria en
el primer nivel, la cual contribuye aumentando alov del retraso en 2.8790
cuando el profesor es a medio tiempo o a tiempeeamwional; en tercer lugar,
por la variable doctorado fija, quién contribuyeliaminuir en 1.7324 el retraso
para aquellos profesores que tienen doctoradopluegr el termino de error
asociado al intercepto aleatorio; posteriormente,gb término de error asociado
con la pendiente aleatoria de la variable dedicamadltiplicado por el valor que

toma la misma y por ultimo, por el error aleatat@ nivel 1.

En cuanto a los supuestos de dicho modelo, se robipmediante una
pruebay2 con 30 grados de libertad que se cumple con lasstipn de
independencia de los componentes de varianza daehde nivel. También se
evidencio que al 5% se cumple con el supuesto ukddgd de varianzas. Por el
contrario, no se cumple con el de de normalidalbsieesiduos. Lo cual no es un
problema serio teniendo en cuenta que el modeladissico es robusto ante
desviaciones moderadas de supuesto de normalidadh&z, citado en Quintero,
2007), y que el estudio se realizé sobre la pobtagi no sobre una muestra.
Segun Murillo (2008), el error debe tener una disttion normal para que se

puedan inferir los resultados de la muestra a ldgo@n.

En resumen, existen diferencias significativasreerlas escuelas que
conforman al ndcleo Mérida, en cuanto al retrasongdio de los profesores al
ascender en el escalafén para octubre del afio 2@%Mariables del primer nivel
gue resultaron ser significativas son doctorad@diahcion. La relaciéon entre el
retraso y la variable doctorado, resultdé ser sinelatre las diferentes escuelas,
mientras que la relacidon entre la variable objet@studio y la dedicacion no es la
misma para todas las unidades del segundo nivelsiP@arte, ninguna de las
variables medidas sobre los grupos contribuye dicaxplas diferencias que
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existen entre ellos respecto al retraso promedinoyhay interaccién entre
variables explicativas de los diferentes niveledadgerarquia. En cuanto a los
supuestos del modelo, se cumple con el de indepeiadde la varianza del nivel

2 y con el de igualdad de varianza.

Cabe destacar, que en la investigacion llevagda por Torres y Torres en
el afo 2001, el andlisis de varianza demostré cqueson significativas las
diferencias entre las facultades que conformanualen Mérida, en cuanto al
retraso promedio para ascender en el escalafomtidgeque al realizar un estudio
por niveles, los resultados indican que las difgieen en cuanto al retraso
promedio para ascender entre las diversas escgasonforman al ndcleo

Mérida, si son significativas.
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[Apéndice A.1]

[Descriptivos]

ods rtf
file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\Descriptivos.rtf" :
ods graphics on;
proc inport datafile ="D:\Tesis\datos\Data.x|s"
out =Data REPLACE
sheet= 'Escuelas’ ;
getnames=yes;
run;
proc nmeans data =Data mean std n min max;

var Retraso;

class ESCUELAS;
run;
*** Create graphics for analysis variables ***;
goptions  ftext =SIMPLEX ctext =BLACK htext =1 cells;
symboll  v=plus c=blue w1,
patternl  v=SOLID;
proc boxpl ot data =Data;

plot (RETRASO)*ID

/ caxis =GRAY
cframe =vligh ctext =BLACK

cboxes =dagr

cboxfil ~ =GRAYidcolor =WHITE
npanel= 31

boxstyle =SKELETAL
name="BOX'

cboxfill =ywh

description ~ ='Boxplot of

RERTASO by ESCUELAS';
run; quit;

ods graphics off ;

ods rtf close ;
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[Apéndice A.2]

[Correlacion entre el retraso y las variables del gmer nivel]

ods rtf file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\Correlacion.rtf" ;
ods graphics on;

proc inport datafile ="D:\Tesis\datos\Data.x|s"

out =Data replace ;

sheet= 'Variables$' ;

getnames=yes;

run;
TITLE 'Correlacion entre en retraso y las variables del
primer nive' :

PROC CORR DATA=Data PEARSOMIots;

VARRetraso;

WITH Categoria Dedicacion Contratado Graduado Maestria
Doctorado;

TITLE ' Correlacion entre el retraso y las variables del
primer nivel :

PROC CORR DATA=Data spearman plots;

VARRetraso;

WITH Categoria Dedicacion Contratado Graduado Maestria
Doctorado;

ods graphics off ;
ods rtf close ;

[Apéndice A.3]

[Correlacién entre el retraso y las variables del sgindo nivel]

ods rtf

file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\Correlacion2.rtf" X
ods graphics on;

proc inport datafile ="D:\Tesis\datos\Data.x|s"
out =Data replace ;

sheet= 'Variables$' ;

getnames=yes;

run;

TITLE 'Correlacion entre el retraso y las variables del
segundo nivel ' ;

PROC CORR DATA=Data PEARSOMIots;
VARRetraso;

WITH PRetrasados PTitulates PContratados PMaestria
PDoctorado;

ods graphics off ;

ods rtf close ;
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[Apéndice A.4]

[Modelo incondicional de media$

ods rtf

file ="D: \TeS|s\ResuItados\EscueIas\ModeIoNquEscueIas rt L
titte  'Modelo Incondicional de Medias'

proc inport datafile ="D:\Tesis\datos\Data. xIs"

out =Data replace ;
sheet= 'Escuelas$’
getnames=yes;

run;

proc m xed;

class ID;

model Retraso =;

random ID;

run;

proc m xed noclprint covtest;
class ID;

model Retraso =/ solution ;
random intercept/sub=ID;

run;

title 'Regresion Simple' ;
proc m xed noclprint covtest;
class ID;

model Retraso =/ solution ;
repeated ;

run;

ods rtf close ;
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[Apéndice A.5

[Modelo incluyendo variables explicativas fijas enlgrimer nivel ]

ods rtf file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\ModeloPaso2.rtf"

titte  'Modelo Incluyendo Variables Explicativas Fijas en el
Nivel Inferior' :
proc inport datafile ="D:\Tesis\datos\Data.x|s"

out =Data replace ;
sheet= 'Variables$' :
getnames=yes;

run;

proc m xed noclprint covtest;

class ID;

model Retraso = Graduado / solution ddfm=bw notest ;
random intercept/sub=ID;

run;

title 'Regresion Simple' ;

proc m xed noclprint covtest;

class ID;

model Retraso = Doctorado / solution ;
repeated ;

run;

ods rtf close ;
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[Apéndice A.6]

[Modelo incluyendo variables explicativas aleatoriagn el primer nivell

ods rtf file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\ModeloPaso3.rtf" :
ods graphics on;

titte  'Modelo Incluyendo Variables Explicativas Aleatoria sen
el Nivel Inferior' :
proc inport datafile ="D:\Tesis\datos\Data.x|s"

out =Data replace ;
sheet= 'Variables$' :
getnames=yes;

run;
titte  'Modelo Incluyendo Edad Aleatoria en el Nivel
Inferior' :
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;
class ID;
model Retraso = Doctorado Edad/ solution ddfm=bw notest ;
random intercept Edad /sub=ID type =un;
run;
titte  'Modelo Incluyendo Categoria Aleatoria en el Nivel
Inferior' ;
proc m xed noclprint covtest noitprint ;
class ID;
model Retraso = Doctorado Categoria/ solution ddfm =bw
notest ;
random intercept Categoria /sub=ID type =un;
run;
titte  'Modelo Incluyendo Dedicacion Aleatoria en el Nivel
Inferior' :
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;
class ID;
model Retraso = Doctorado Dedicacion/ solution ddfm =bw
notest ;
random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;
run;
titte  'Modelo Incluyendo Contratado Aleatoria en el Nivel
Inferior' ;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;
class ID;
model Retraso = Doctorado Contratado/ solution ddfm =bw
notest ;
random intercept Contratado /sub=ID type =un;
run;
titte  'Modelo Incluyendo Graduado Aleatoria en el Nivel
Inferior' ;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,
class ID;
model Retraso = Doctorado Graduado/ solution ddfm =bw notest ;
random intercept Graduado /sub=ID type =un;
run;
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titte  'Modelo Incluyendo Maestria Aleatoria en el Nivel

Inferior' ;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;
class ID;
model Retraso = Doctorado Maestria/ solution ddfm=bw notest ;
random intercept Maestria /sub=ID type =un;
run;
titte  'Modelo Incluyendo Doctorado Aleatoria en el Nivel
Inferior' ;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;
class ID;
model Retraso = Doctorado/ solution ddfm=bw notest ;
random intercept Doctorado /sub=ID type =un;
run;
titte 'MODELO DEFINITIVO PASO 3' ;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;
class ID;
model Retraso = Doctorado Dedicacion/ solution ddfm =bw
notest ;
random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;
run;
***Regresion lineal Simple***;
title 'Regresion Simple' ;
proc m xed noclprint covtest;
class ID;
model Retraso = Doctorado Dedicacion / solution
repeated ;
run;

ods graphics off ;
ods rtf close ;
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[Apéndice A.7]

[Modelo incluyendo variables explicativas en el segdo nivel]

ods rtf file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\ModeloPaso4.rtf" :
ods graphics on;

titte  'Modelo Incluyendo Variables Explicativas en el Niv el
Superior'
proc inport datafile ="D:\Tesis\datos\Data.x|s"

out =Data replace ;
sheet= 'Variables$' :
getnames=yes;

run;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;

class ID;

model Retraso = Doctorado Dedicacion PRetrasados/ solution
ddfm =bw notest ;

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

run;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;

class ID;

model Retraso = Doctorado Dedicacion PTitulares/ solution
ddfm=bw notest ;

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

run;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST;

class ID;

model Retraso = Doctorado Dedicacion PContratados / solution
ddfm =bw notest ;

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

run;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;

class ID;

model Retraso = Doctorado Dedicacion PMaestria / solution
ddfm=bw notest ;

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

run;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;

class ID;

model Retraso = Doctorado Dedicacion PDoctorado / solution
ddfm =bw notest ;

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

run;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;

class ID;

model Retraso = Doctorado Dedicacion PTitulares PDoctora do
/ solution ddfm=bw notest ;

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

run;

ods graphics off ;
ods rtf close ;
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[Apéndice A.g

[Chequeando los supuestos de normalidad e igualdaeé slarianzad

ods rtf file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\Supuestos.rtf" :
titte  ‘verificando los supuestos' X

ods graphics on;

proc inport datafile ="D:\Tesis\datos\Data.x|s"

out =Data replace ;

sheet= 'Variables$' ;

getnames=yes;

run;
proc m xed noclprint covtest method =REML COVTEST,;
class ID;
model Retraso = Doctorado Dedicacion/ solution ddfm =bw
notest ;
random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;
run;
proc m xed;
class ID;
model Retraso =/ residual;
random ID ;
run;

*Pruebas de normalidad de los residuos mediante 2
procedimientos Univariate y Capability*;
PROC UNI VARI ATE DATA=Data NORMALPLOT;
VARRetraso;
QQPLOTRetraso/ NORMALMWEST SIGMA=EST COLORRED L=1);
RUN;
PROC CAPABI LI TY DATA=Data NORMAL;
VARRetraso;
QQPLOTRetraso/ NORMALMWEST SIGMA=EST COLORRED L=1);
PPPLOTRetraso/ NORMAMWEEST SIGMA=EST COLORRED L=1);
HISTOGRAM NORMALCOLORMAROONMK4) CFILL =BLUE CFRAME
LIGR;
INSET MEAN STD / CFILL =BLANK FORMAZ5. 2 ;
RUN;
*Prueba levene y welch de homogeneidad de varianzas *
titte  'prueba levene' X
proc gl m data =Data,;
class ID;
model Retraso = ID;
means ID / hovtest  welch ;
RUN;
ods graphics off ;
ods rtf close ;
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[Apéndice B.1]

[Tabla 4]
k\P 001 005 010 020 025 030 0,40 050 0,60 0,75 080 09 0,9 0,9
1 0,000 0,004 0,016 0,064 0,102 0,248 0,275 0,45%508 1,074 1,323 1,642 2,706 3,841 6,635
2 0,020 0,103 0,211 0,446 0,575 0,713 1,022 1,38(8331 2,408 2,773 3,219 4,605 5,991 9,210
3 0,115 0,352 0,584 1,005 1,213 1,424 1,869 2,36P462 3,665 4,108 4,642 6,251 7,815 11|34
4 0,297 0,711 1,064 1,649 1,923 2,195 2,753 3,35704%4 4,878 5,385 5,989 7,779 9,488 13|28
5 0,554 1,145 1,610 2,343 2,675 3,000 3,656 4,35113% 6,064 6,626 7,289 9,236 11,07 1509
6 0,872 1,635 2,204 3,070 3,455 3,828 4,570 5,34&116 7,231 7,841 8,558 10,64 12,59 16|81
7 1,239 2,167 2,833 3,822 4,255 4,671 5,493 6,34@837 8,383 9,037 9,803 12,02 14,07 18}48
8 1,647 2,733 3,490 4,594 5,071 5,527 6,423 7,344518 9,524 10,22 11,03 13,36 15,51 20/09
9 2,088 3,325 4,168 5,380 5,899 6,393 7,357 8,34:4149 10,66 11,39 12,24 14,68 16,92 21|67
10 2,558 3,940 4,865 6,179 6,737 7,267 8,295 9,34R47 11,78 1255 13,44 1599 18,31 2321
11 3,063 4575 5578 6,989 7,584 8,148 9,237 10,3453 1290 13,70 14,63 17,28 19,68 24,73
12 3,571 5,226 6,304 7,807 8,438 9,034 10,28 11,3258 14,01 14,85 15,81 1855 21,03 2622
13 4,107 5,892 7,041 8,634 9,299 9,926 11,13 12,3364 15,12 1598 16,98 19,81 22,36 27,69
14 4660 6,571 7,790 9,467 10,17 10,82 12,08 13,3469 16,22 17,12 18,15 21,06 23,68 29,14
15 5,229 7,261 8,547 10,31 11,04 11,72 13,03 14,3%,73 17,32 18,25 19,31 22,31 25,00 30,58
16 5812 7,962 9,312 11,15 1191 12,62 13,98 15,36,78 18,42 19,37 20,47 2354 26,30 32,00
17 6,408 8,672 10,09 12,00 12,79 1353 14,94 16,3Z,82 1951 20,49 21,61 24,77 2759 3341
18 7,015 9,390 10,86 12,86 13,68 14,44 1589 17,3887 20,60 21,60 22,76 2599 28,87 3481
19 7,633 10,12 1165 13,72 1456 1535 16,85 18,3891 21,69 22,72 2390 27,20 30,14 36[19
20 8,260 10,85 12,44 1458 1545 16,27 17,81 19,20,95 22,77 23,83 25,04 28,41 31,41 37,57
21 8,897 1159 13,24 15,44 16,34 17,18 18,77 20,2499 23,86 24,93 26,17 29,62 32,67 38,93
22 9,542 12,34 14,04 16,31 17,24 18,10 19,73 21,28,03 24,94 26,04 27,30 30,81 33,92 40,29
23 10,20 13,09 14,85 17,19 18,14 19,02 20,69 22,24,07 26,02 27,14 28,43 32,01 3517 41,64
24 10,86 13,85 15,66 18,06 19,04 1994 21,65 23,2511 27,10 28,24 2955 33,20 36,42 42,98
25 11,52 14,61 16,47 18,94 1994 20,87 22,62 24,26,14 28,17 29,34 30,68 34,38 37,65 44,31
26 12,20 15,38 17,29 19,82 20,84 21,79 2358 25,27,18 29,25 30,43 31,79 3556 38,89 45,64
27 12,88 16,15 18,11 20,70 21,75 22,72 2454 26,28,21 30,32 31,53 3291 36,74 40,11 4696
28 1356 16,93 18,94 21,59 2266 23,65 2551 27,29,25 31,39 32,62 34,03 37,92 41,34 48,28
29 14,26 17,71 19,77 22,48 2357 2458 26,48 28,30,28 32,46 33,71 3514 39,09 42,56 49,59
30 1495 18,49 20,60 23,36 24,48 2551 27,44 29,34,32 33,53 34,80 36,25 40,26 43,77 50,89
31 15,66 19,28 21,43 24,26 25,39 26,44 28,41 30,3235 34,60 3589 37,36 41,42 4499 52,19
32 16,36 20,07 22,27 25,15 26,30 27,37 29,38 31,3338 3566 36,97 38,47 4258 46,19 53,49
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