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RESUMEN

Este trabajo presenta un Modelo Multinivel de dos niveles de jerarquia:
estudiantes y universidades, realizado a partir de los datos obtenidos en la prueba de
estado, SABER PRO, Examen de Calidad de la Educacion Superior colombiana,
realizado en el segundo semestre de 2011, y estudia la relacion entre el rendimiento,
(como resultado del promedio de los cuatro modulos de la prueba de competencias
genéricas: Razonamiento Cuantitativo, Lectura Critica, Escritura e Inglés, de los
estudiantes que estan proximos a culminar sus estudios universitarios), medido en
funcidn de los factores, relacionados con su entorno social, educativo e institucional.
De acuerdo a los resultados obtenidos, se determindé que los estudiantes que
pertenecen a una universidad publica, de tamafio grande y con nivel socioeconomico
promedio alto, ademds de género masculino y edad promedio indican que tienen
mayores posibilidades de obtener un mejor resultado en la prueba rendimiento de

competencias genéricas.

Palabras claves: Competencias, Analisis de Componentes Principales Cualitativo,

Regresion Multinivel.
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INTRODUCCION

En los ultimos afos las universidades han experimentado la necesidad de
introducir cambios en sus sistemas educativos, ya que el mercado laboral no so6lo
exige de los graduados conocimientos teoricos, sino también destrezas a nivel
profesional, y la capacidad de adaptarse a nuevos ambitos de desarrollo profesional
(CINDA, 2004). Es en este escenario, donde se selecciona el concepto de
“competencia” como reflejo de las finalidades perseguidas por los nuevos planes de

estudio.

Un desarrollo importante en competencias universitarias de egreso, fue trabajado
en Europa y posteriormente se desarrolla en América Latina a través del proyecto
Tuning. En el Proyecto Tuning el concepto de las competencias trata de seguir un
enfoque integrador, considerando las capacidades por medio de una dindmica
combinacion de atributos que permiten un desempefio competente como parte del
producto final de un proceso educativo. Las competencias y las destrezas se entienden
como conocer y comprender el conocimiento tedrico, saber como actuar en ciertas
situaciones, saber como ser, como parte integrante de un contexto social. El
Proyecto Tuning considera dos tipos de competencias: (1) Competencias genéricas,
que en principio son independientes del area de estudio y comprenden las
competencias instrumentales e interpersonales. (2) Competencias especificas,

aquellas que se relacionan con cada area tematica (Beneitone, P. et al., 2007).

La clasificacion de las competencias planteadas por Tobon, (2005) el cual define
tres tipos: (1) Competencias basicas, como aquellas que son esenciales para
desenvolverse en la vida, independientemente de una determinada profesion, y que a
su vez son la base para la construccion y el fortalecimiento de otras competencias.
(2) Competencias genéricas, son las que posibilitan realizar actividades de diversas

ocupaciones y campos profesionales. (3) Competencias especificas, definidas por el



autor mencionado como las que estdn relacionadas con determinados campos

ocupacionales y profesionales.

El Instituto Colombiano para la Evaluacion de la Educacion, ICFES, define
competencia como “Un saber hacer en contexto, es decir, ¢l conjunto de acciones
que un estudiante realiza en un contexto particular y que cumplen con las exigencias
del mismo” (Rocha, 2000:17). Las competencias consideradas fundamentales para los
futuros egresados de programas de formaciéon de Educacién Superior son
competencias genéricas incluidas en los mdédulos donde se evaltan competencias
que deben desarrollar los estudiantes de cualquier programa de formacion, y
competencias especificas, modulos que evaliian competencias comunes a grupos

de programas, ya sean de la misma o de distintas areas de formacion.

Esta investigacion se presenta con la finalidad de determinar, cudles son los
factores que ejercen mayor influencia- sobre el rendimiento en la prueba de
competencias genéricas de los estudiantes evaluados en el segundo semestre de 2011,

y estd organizado como sigue:

e En el primer capitulo se presentan los aspectos generales y justificaciones de

la investigacion.

e En el segundo capitulo se muestra la informacion necesaria acerca del Instituto
Colombiano para la Evaluaciéon de la Educacién, y la base de datos SABER
PRO.

e En el tercer capitulo, contempla el marco teérico y conceptual en el que se
describen los indicadores socioeconomico, cultural y las técnicas multivariadas

a usar.
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e Por otra parte, en el cuarto capitulo se presenta un analisis descriptivo de las
pruebas de estado, procedimientos para calcular los indices planteados,
teniendo en cuenta el Analisis de Componentes Principales para datos
Cualitativos y el Modelo de Regresion Multinivel que determinara cuales son

los factores que influyen en el rendimiento de la competencia de las pruebas
SABER PRO.

e Por ultimo, en el quinto capitulo se presenta la discusion y las conclusiones

obtenidas.
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CAPITULO I

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

1.1 Descripcion del Problema.

En el campo educativo, siempre ha sido de gran importancia investigar sobre
cuales son los factores determinantes que explican el rendimiento de los estudiantes,
es decir la eficacia escolar. Murillo (2005:25), define, escuela eficaz como aquella
que “consigue un desarrollo integral de todos y cada uno de sus alumnos, mayor de lo
que seria esperable teniendo en cuenta su rendimiento previo vy la situacion social,

econdmica y cultural de las familias™.

En Colombia la Constitucion Politica de 1991, comenta que la educacion es un
derecho de la persona, la cual busca acceso al conocimiento. De esta manera, le
corresponde al Estado regular y ejercer la suprema inspeccion y vigilancia de la
educacion con el fin de velar por su calidad, el cumplimiento de sus fines y la mejor

formacion moral, intelectual y fisica de los educandos (Art. 67).

Para dar cumplimiento a este ordenamiento, mediante el Decreto 1781 de junio de
2003, se establecen los Examenes de Calidad para la Educacion Superior, ECAES,
mas tarde llamados SABER PRO, que seran pruebas de caracter oficial y obligatorio,
para valorar las competencias de las personas que estan proximas a culminar sus

estudios de educacién superior, y sera el Instituto Colombiano para la Evaluacion de
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la Educacion, ICFES, la entidad que dirija y coordine el disefio, la aplicacion, la

obtencion y el analisis de los resultados.

Los examenes SABER PRO se estructuran por modulos de evaluacion en dos
tipos de competencias: Competencias especificas y Competencias genéricas.
Teniendo en cuenta los resultados de estas ultimas, publicados por el ICFES, en la

pagina www.icfes.cov.co/investigacion se plantean algunos interrogantes:

» ;Existen diferencias significativas en el rendimiento promedio en la prueba de
competencias genéricas, entre los estudiantes de las diferentes universidades
colombianas?

» ;Cuales son los factores que mas influyen sobre los estudiantes en su desempefio
en la prueba de competencias genéricas?

» /Cual es el modelo que mejor explica la variabilidad sobre el rendimiento
promedio en la prueba de competencias genéricas de las pruebas SABER
PRO?

1.2 Objetivos.

1.2.1 Objetivo General.

Identificar cudles son los factores que mas influyen en el rendimiento de los
estudiantes de las diferentes universidades colombianas que presentan la prueba de
competencias genéricas SABER PRC 2011-2, utilizando modelos de regresion

multinivel.
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1.2.2 Objetivos Especificos.

1. Realizar un andlisis descriptivo de las variables que integran la base de datos de

las pruebas SABER PRO 2011-2.

2. Construir los Indices Socioeconémico y Cultural de los estudiantes, teniendo en

cuenta las variables necesarias para cada indice.

3. Ajustar un modelo estadistico que permita determinar cuales de las variables
exploradas en la base de datos SABER PRO 2011-2 tienen mayor efecto sobre el

rendimiento de los estudiantes de las diferentes universidades colombianas.

1.3 Justificacién de la Investigacion.

Para la institucidén universitaria, es necesario conocer los factores que influyen en
el rendimiento estudiantil. En primer lugar, ha de tenerse claro, que el rendimiento
académico depende no so6lo de las aptitudes intelectuales, sino de una serie de
factores interrelacionados, tanto internos como externos al estudiante. Esta
condicionado de manera significativa por las caracteristicas personales del estudiante,
por variables de tipo académico, institucional, por el entorno social, familiar y

cultural, entre otros.

El rendimiento académico es un indicador de eficacia y calidad educativa. Los
resultados del rendimiento en la prueba de competencias genéricas interesan tanto al
estudiante como a la institucion educativa, ya que son un criterio para otorgar
beneficios educativos a los estudiantes, como becas y premios; asi como también a la
institucion educativa, pues de existir un alto rendimiento, la evaluacion de los
establecimientos educativos en funcion de sus proyectos educativos y planes de

mejoramiento serd favorable.
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Los factores contextuales que agrupan todas las variables que estudian aspectos
relacionados con el nivel socioeconémico y cultural del estudiante, asi como las
variables de tipo institucional estan relacionadas con el rendimiento académico:
segin De’Meulemeester, (2001) el cual afirma que en la universidad, las tasas de
éxito para los estudiantes de medios menos favorecidos, presentan mayores indices de
abandono de sus estudios, frente a los estudiantes con mejores medios sociales y
culturales. Asimismo, las investigaciones han demostrado que cuando la madre ha
realizado estudios universitarios y el estudiante dispone de libros, computador e
Internet , los estudiantes alcanzan mejores resultados académicos. Galand, Frenay y
Bourgeois, (2004), Garcia, (1986). La institucion educativa también tiene influencia
con el rendimiento académico, tiene que ver con el tipo y tamafio del centro
educativo. Gonzalez Fontao, (1996) afirma que el caracter publico o privado, urbano
o rural, de una institucion educativa, determina sus caracteristicas y la calidad de los
servicios que ofrece. Municio, (1982) afirma que el tamafio de la institucion puede
afectar el rendimiento dado a que los centros mas grandes tienden a disponer de
mejores recursos, a atraer profesores mejor preparados y a estar situados en zonas

donde hay mas facilidades educativas para los estudiantes.

Los modelos de regresion multinivel o de estructura jerarquica, son una de las
técnicas de analisis considerada en la actualidad por investigadores en contextos
educativos y sociales. Esto se debe a la estructura de los datos, que se da en muchos
contextos: los individuos estan agrupados en familias, éstas en barrios y éstos en

ciudades; los estudiantes estdn agrupados en aulas y éstas en universidades; etc.

Desde el punto de vista del analisis estadistico de datos, el hecho importante de
este tipo de estructuras, es que los individuos de la misma familia o los estudiantes
de la misma universidad, cabe esperar que sean mas parecidos entre si que los
individuos de diferentes familias, o los estudiantes de diferentes universidades. Esto
significa que los sujetos que pertenecen al mismo subgrupo, probablemente, no son

independientes entre si y esto constituye un serio incumplimiento de un supuesto
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basico del modelo lineal general: la independencia entre observaciones, (Pardo et al.,

2007).

Los modelos jerarquicos permiten abordar este tipo de estructuras multinivel
prestando atencién a la covarianza existente en los datos. En particular, los modelos
de dos niveles permiten diferenciar la variabilidad del rendimiento atribuible a
factores relacionados con las caracteristicas del estudiante, de las de factores
provenientes de la universidad. Adicionalmente, los modelos de regresion multinivel
permiten obtener estimadores insesgados y consistentes de los determinantes del
rendimiento educativo, razén por la que se han utilizado ampliamente para estructuras
educativas de escuelas y estudiantes (Pifieros y Rodriguez, 1998; Gertel et al., 2006;
Casas et al., 2002; Duarte et al., 2009).

Tomando en cuenta que la base de datos SABER PRO 2011-2, tiene una
estructura jerarquica, es decir wvariables explicativas a nivel de los estudiantes y
universidades, que nos permitira ajustar la variable rendimiento en la prueba de
competencias genéricas. De esta manera obtener resultados del analisis de
regresion multinivel que nos permitira, entre otros objetivos, probar si hay variacion

significativa en el rendimiento promedio entre universidades.

1.4 Delimitacion del Estudio.

El estudio estara conformado por los estudiantes que estan proximos a graduarse en
carreras de nivel profesional, es decir ubicados en los ultimos semestres, que
contestaron las cuatro pruebas de las competencias genéricas: Razonamiento
Cuantitativo, Lectura Critica, Escritura e Inglés, y ademas pertenecen a una

universidad en la que tiene un minimo de 100 estudiantes participantes en la prueba

SABER-PRO.
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

Pruebas SABER PRO 2011-2.

La base de datos SABER PRO, contiene variables predictoras relacionadas con
las caracteristicas de la universidad, caracteristicas socioeconomicas relacionadas
con el estudiante y con el grupo familiar. Ademas de los resultados de las cuatro
competencias genéricas: Razonamiento Cuantitativo, Lectura Critica, Escritura e
Inglés, cuyo promedio se considera como variable dependiente denominado

rendimiento en competencias genéricas

En los datos de la umiversidad se incluye informacion sobre el programa al que
pertenece el estudiante, la institucion de educacion superior en la cual estudia, el
caracter académico de la institucion (publica o privada). En los datos del estudiante,
informacion personal del evaluado como fecha de nacimiento, género, estado civil,
discapacidades (si presenta), datos socio-demograficos. Informacién que reporta cada
evaluado sobre las condiciones de su hogar, ingresos econémicos, ocupacion y nivel
educativo de los padres, ademas de los resultados de cada estudiante en las pruebas

de competencias genéricas (ICFES, 2011).

A continuacién en la tabla 2.1 se presenta la estructura de la prueba de

competencias genéricas SABER PRO 2011-2.
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Tabla 2.1 Estructura del examen SABER PRO 2011-2

Prueba de Competencias genéricas Tipo de preguntas Tiempo

1. Escritura Un escrito 40 minutos

2. Razonamiento Cuantitativo .
Opcion miltiple

. . 3 horas 50 minutos
con unica respuesta

3. Lectura Critica
4. Inglés

4 horas 30 minutos

2.1 Linea de tiempo en la transicion del examen de estado.

En el 2003 se establecen los Examenes de Calidad para la Educaciéon Superior,
ECAES, que deberan ser presentados en forma obligatoria, por todos los estudiantes
que hayan aprobado por lo menos el 75% de los créditos académicos del programa
correspondiente. Ademas, el Ministerio de Educacion Nacional, MEN, propone al
Instituto Colombiano para la Evaluaciéon de la Educacion, ICFES, la entidad que

coordine el disefio, la aplicacion, la obtencion y analisis de los resultados.

Para el 2009 se aplican los primeros ECAES, estos comprendian dos pruebas:
una de competencias especificas por areas de conocimiento y otra de competencia
genérica las cuales fueron: Inglés y Comprension de lectura, pero existian programas

académicos que no tenian ECAES en competencias especificas.

En el 2010 se adopta el nombre de SABER PRO para el Examen de Estado de la

Educacion Superior.
Para el 2011 en el primer semestre, se aplican las primeras pruebas de

competencias comunes por areas de formacién: Ciencias de la educacion, Ingenierias

y Ciencias basicas, examen nombrado SABER PRO 2011-1.

19



En el 2011 en el segundo semestre, se crean 30 Grupos de Referencia para
agrupar los programas académicos afines y poder generar resultados comparables y
diferenciar el nivel universitario, técnico y tecnologico. Ademas todos los programas
presentaran una prueba de competencia genérica con modulos de: Razonamiento
Cuantitativo, Lectura Critica, Escritura e Inglés, examen nombrado SABER PRO

2011-2 y sobre el cual desarrollaremos el trabajo de investigacion.

Para el 2012 en el primer semestre, se introducen nuevos modulos para los Grupos
de Referencia del nivel Técnico y Tecnologico, ademas se incluye un nuevo modulo
de Competencias Ciudadanas a la prueba de Competencias Genéricas, ver figura

2.1.

Saber Aprender

Recontextualizar lo aprendido ;

Figura 2.1 Marco de Competencias Genéricas para la Educacion Superior
Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2012

2.2 Objetivos de los examenes SABER PRO

De acuerdo con el Decreto 3963 de octubre de 2009, son objetivos de los

examenes SABER PRO:

1. Comprobar el desarrollo de competencias de los estudiantes préximos a culminar
los programas académicos de pregrado que oftrecen las instituciones de educacidon

superior
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2. Producir indicadores de valor agregado de la Educacion Superior con relacion al
nivel de competencias de quienes ingresan a ella, proporcionar informacion para
la comparacion entre programas, instituciones y metodologias, y para mostrar

cambios en el tiempo.

3. Servir de fuente de informacion para la construccion de indicadores de evaluacion
de la calidad de los programas e instituciones de educacion superior asi como del
servicio publico educativo. Se espera que estos indicadores fomenten la
cualificacion de los procesos institucionales, la formulacion de politicas y
soporten el proceso de toma de decisiones en todos los drdenes y componentes del

sistema educativo.

2.3 Eficacia Escolar.

El concepto de eficacia escolar lo define Coleman, (2012) como:

Al andlisis de los procesos que pueden explicar que se consigan mejor los
resultados educativos esperados. Esto ha llevado a estudiar, por una parte,
el efecto de los centros escolares en los resultados académicos de los
estudiantes (es decir, su peso especifico en comparacion con otros factores
determinantes como el nivel educativo de los padres o el nivel
socioeconomico) y, por otra, los factores o variables especificas que se
relacionan con mejores resultados educativos. (p. 3)

El inicio de la eficacia escolar lo marca el Informe Coleman, (1966), centrado en
la problematica de la desigualdad de resultados en educacion y, desde su publicacion,
la investigacion sobre este tema ha experimentado un cambio en cuanto a modelos,
técnicas de analisis utilizadas, variables incluidas, instrumentos para la recogida de

datos, etc.
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Entre las variables que se tienen en cuenta y que hacen referencia a las
caracteristicas de los estudiantes se encuentran la estructura familiar, el material de
la casa donde se vive, el género y la variable que hace referencia a nivel
socioeconomico, y cultural tanto del alumno como de la escuela a la que acude
Martinez Gonzalez, (1992). Ademas variables referidas a la titularidad y tamaifio
del centro. Dronkers y Robert (2003), en un trabajo en el que se utilizaron los datos
de PISA 2000, analizan la efectividad de universidades publicas y privadas, con
resultados que indican que las universidades privadas son mas efectivas que las
escuelas publicas, y grupos de estudiantes que trabajan con grupos mas pequefios
alcanzarian mayores indices de rendimiento que aquellos que trabajan en grupos mas

numerosos.

2.4 Antecedentes.

Para esta época, son muchos las investigaciones que se hacen en educacion que
siguen la metodologia de los Modelos de Regresion Multinivel, ya que es una de las
técnicas que permite el estudio adecuado de estructuras de datos anidados, como
ocurre en el caso de datos educativos, es decir los estudiantes agrupados dentro de
instituciones educativas v estas organizaciones pueden estar anidadas dentro de

municipios, departamentos y paises.

En el caso de Colombia, el ICFES fomenta la investigacion sobre los resultados
de las pruebas que aplica, ya que estas pruebas son un filtro para la Educacion
Superior y un indicador de la calidad de la educacion. En el trabajo de Casas et al,
(2002) se muestran los resultados por estudiante de las pruebas ICFES (SABER 11)
y se comparan los colegios de acuerdo al puntaje promedio obtenido por cada uno de
ellos, ademas tiene en cuenta las diferencias en el contexto socioecondémico, a nivel

estudiantil, e institucional.
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Por otra parte, a nivel internacional, Ruiz y Castro, (2006), presentan un
modelo multinivel que incluye tres niveles jerarquicos: estudiantes, escuelas y
paises. Realizados a partir de los datos obtenidos en el estudio PISA 2003, utilizando
como variable dependiente, las notas de los estudiantes en matematicas. Los
resultados obtenidos permiten concluir que variables como estructura familiar, sexo,
nivel socioeconodmico, recursos educativos del hogar, calidad de los recursos de la
escuela, expectativas educativas del alumno, tamaio de la escuela, formacion del
profesorado y recursos econdmicos que el pais destina a la educacion, influyen

notable sobre el rendimiento de los alumnos en el area de matematicas.

2.5. Base Teoricas.

Se presentan algunas definiciones tormales, sobre competencias que el ICFES,

dispone en su pagina Web: http://www.ictfes.gov.co/ciudadano/glosario

e Competencia: Capacidad compleja que integra  conocimientos,
potencialidades, habilidades, destrezas, practicas y acciones que se
manifiestan en el desempefio en situaciones concretas, en contextos
especificos (saber hacer en forma pertinente). Las competencias se

construyen, se desarrollan v evolucionan permanentemente.

e Competencia Genéricas: Son aquellas que deben desarrollar todas las
personas, independiente de su formacion, y que son indispensables para el

desempeno académico y laboral

e Competencia Transversales: Son comunes a las areas curriculares y del
conocimiento (disciplinas); se desarrollan a través del trabajo concreto en una

0 mas areas y pueden ser transferidas a otros contextos.



Competencia Longitudinales: Estan presentes en todos los niveles y su

complejidad es creciente a lo largo de toda la trayectoria educativa

Médulos de competencias genéricas: Son Razonamiento Cuantitativo,
Lectura Critica, Escritura e Inglés y Competencias ciudadanas (esta ultima, se

inicia su aplicacion: junio de 2012)

Modulo de Razonamiento cuantitativo: Se refieren a los desempefios
relacionados con uso de lenguaje cuantitativo y solucion de problemas,
comprension de conceptos basicos de las matematicas para analizar, modelar
y resolver problemas, aplicando métodos y procedimientos cuantitativos y
esquematicos, interpretacion de datos, formulacion de problemas, la

ejecucion, evaluacion y validacion de procedimientos y estrategias.

Modulo de Lectura critica: Estas relacionados con los desempefios asociados
a lectura, pensamiento critico y entendimiento interpersonal: Leer analitica y
reflexivamente, comprender los planteamientos expuestos en un texto e
identificar sus perspectivas y juicios de valor. Identificar y recuperar
informacidn presente en uno o varios textos, construir su sentido, establecer

relaciones entre enunciados y evaluar su intencionalidad.

Moddulo de Escritura: Son los desempefios asociados a comunicar ideas por
escrito referidas a un tema dado. Los escritos se califican teniendo en cuenta
los siguientes criterios: Elaboracion de la intencion y el propésito, claridad de

la estructura y la organizacion, ademas manejo del lenguaje y las

convenciones.

Moédulo de Inglés: Tienen la finalidad de facilitar la comunicacién efectiva en
inglés, permiten clasificar a los evaluados en cuatro categorias de desempefio,

segln las bandas del Marco Comun Europeo.
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Modulo de Competencias ciudadanas: Estan relacionados con la capacidad
de conocer y comprender la Constitucion Politica y la organizacion del

Estado.

Rendimiento: Es el promedio de los resultados obtenidos, en los cuatro
modulos de competencia genérica que son: Razonamiento Cuantitativo,
Lectura Critica, Escritura e Inglés de aquellos estudiantes que estan proximos
a graduarse y presentaron la prueba SABER PRO 2011-2. Ademas constituira

nuestra variable dependiente.

Variables socioeconomicas y culturales: Variables que exploran
caracteristicas relativas a la economia, entorno social y académico de las

familias de los estudiantes que presentan la prueba SABER PRO-2011-2.
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CAPITULO III

MARCO METODOLOGICO.

En este capitulo se muestran los siguientes puntos: (1) Tipo de investigacion. (2)
Poblacién y muestra. (3) Definicién de variables. (4) Las fases de la investigacién. Y

por altimo las técnicas de analisis de datos.

3.1 Tipo de Investigacion.

La investigacion correlacional se emplea cuando el investigador desea medir la
relacion o grado de asociacion existente entre un conjunto de variables y sus
diferentes categorias respecto de alguna variable o variables dependientes, dado que

esto le permite descartar aquellas variables o categorias que no presentan correlacion

con el tema de interés.

Son muchos los autores que han escrito sobre la investigacion correlacional, entre
ellos, Salkind, (1999) quién comenta que la investigacion correlacional proporciona
indicios de la relacién que podria existir entre dos 0 mas cosas, o de que tan bien uno

0 mas datos podrian predecir un resultado especifico.
3.2 Poblacion y Muestra.

Los datos utilizados en la presente investigacion fueron provistos por el ICFES y
corresponden a Jos resultados de la aplicacion de la prueba de estado para la
Educacion Superior en Competencias Genéricas SABER PRO del segundo semestre

del 2011. El examen fue presentado por 153.123 estudiantes a punto de culminar sus
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carreras de educacion superior a nivel técnico, tecnoldgico y universitario; aunque se
analizan s6lo 71.923 registros de pruebas a nivel universitario en 151 instituciones,
debido a que solo ellos tenian la informacion necesaria para llevar a cabo la

investigacion. Todos los analisis y conclusiones se refieren a esta muestra.

3.3 Definicion de Variables.

Las variables utilizadas para la construccion de los indices fueron las siguientes:
ocupacion del padre y de la madre, si poseen automovil, estrato familiar, ingreso
familiar, material del piso de la vivienda, grupo familiar y si el estudiante trabaja,
en el nivel socioecondémico; nivel educativo del padre y de la madre, si posee

computador e internet, en el nivel cultural.

En el modelo multinivel, la variable respuesta es el promedio de los médulos de
competencias genéricas, denominada rendimiento. Las variables que se incluiran
como variables predictoras o independientes en cada uno de los niveles son: en el
nivel 1 de los estudiantes: género, edad, nivel socioeconémico y cultural, calculado
con la metodologia de componentes principales cualitativas; en el nivel 2 de las
universidades son: titularidad y tamafio de la universidad y nivel socioeconémico y
cultural promedio de las universidades, calculado a partir de los estudiantes que

asisten a ella. Se detalla a continuacion la matizacion de algunas variables:

Variables dummy: son aquellas variables que presentan alternativas categéricas,
en el caso de género (1 = femenino; 0 = masculino), titularidad de la universidad (1=
privada; 0 = publica), tamafio de la universidad (1 = pequefia; 0 = grande), y el estado

civil (1 = otra situacion diferente a la de soltero; O = soltero).
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3.4 Fases de la Investigacion

Para determinar la influencia de algunos factores que ejercen sobre el

rendimiento, de los estudiantes que presentan la prueba SABER, se llevaron a cabo

una serie de pasos.

Teniendo en cuenta las variables de la base de datos SABER PRO, se procede a
depurarlas teniendo en cuenta las variables que cuentan con informacion necesaria

para el analisis.

1. Se realizan estadisticas descriptivas, y se lleva a cabo un Analisis de
Componentes Principales para datos Cualitativos, para calcular los indices
socioecondémico y cultural, lo cual permitira determinar en una primera fase,

las variables que se incluiran en el modelo de regresion multinivel.

2. Posteriormente, se elabora un Modelo de Regresion Multinivel, que
determina, cuales son los factores que ejercen influencia sobre el
rendimiento en la prueba de competencias genéricas de los estudiantes

evaluados en el segundo semestre de 2011

3. Finalmente se representan los resultados, de los hallazgos encontrados en la

investigacion.

3.5 Técnicas de Analisis de Datos.

En la aplicacion de métodos multivariados de andlisis de datos, es usual contar con
individuos descritos por variables cuantitativas y cualitativas, estas tltimas medidas

en escala nominal u ordinal. Esta matriz de datos, se denota por Y.



A partir de la matriz Y se construye la matriz X, cuya estructura contiene las
estandarizaciones de las variables cuantitativas, X, y la matriz en la forma de una

tabla disyuntiva completa (TDC), tanto para variables nominales, Z,, como ordinales,

Z,.

3.6 Analisis de Componentes principales para datos Cualitativos CATPCA.

En la construccion de un indicador, como resumen de un conjunto de
caracteristicas, se deben emplear técnicas estadisticas que permitan obtener la
maxima informacion del conjunto de variables seleccionadas. Una solucion a este
problema es la transformacion de variables cualitativas a variables cuantitativas, lo

que significa valorar de alguna manera las categorias de cada una de ellas.

En presencia de variables categoéricas es necesario cuantificar las categorias para
realizar el Analisis en Componentes principales, (ACP) de la matriz X; para lo cual se
recurre a un proceso iterativo de minimos cuadrados alternantes (ALS) y
Cuantificacion Optima (OS) propuesta por Young, (1981). La cuantificacién optima
en una matriz de cuantificaciones denotada por X* y estimacion del modelo ACP

sobre la matriz X™* cuantificada.

El resultado de este proceso es muy importante y se traduce en que individuos que
tienden a tener categorias bajas en las caracteristicas medidas, por tanto tendran, un
valor también bajo en el indicador final. Contrariamente, los individuos que tienen

buenas categorias tenderan a obtener valores altos.

3.6.1 Cuantificaciéon Optima

La Cuantificacion Optima, es la transformacién de una o varias variables

categoricas en variables numéricas. Segun Castafio et al, (1998) la principal
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consecuencia de cuantificar variables cualitativas es la de permitir el uso de técnicas
estadisticas, como: Analisis de Componentes Principales, Regresion Multiple,

Analisis Discriminante, etc.

3.6.1.1 Cuantificacion Optima para variables Nominales.

El procedimiento para la cuantificacion optima de variables nominales, utiliza la
transformacion Opscore, la cual permite asegurar la pertenencia a la categoria de una

variable nominal Fisher, (1938).

En la transformacion Opscore, se ingresa al andlisis la matriz Z,, y se realiza la
cuantificacién Optima de forma individual para cada una de las variables que
conforman la matriz Z,,. La transformacion Opscore se define mediante el siguiente

algoritmo:

1.~ Se ingresa al andlisis el vector X;, que corresponde a ia variable estimada, es

decir, es una columna de la matriz X,,.

2. Se calcula el vector X }‘ por medio de la ecuacion:

X} =Z;(Z]Z) ' Z;X; [3.6.1]

Zj, es la matriz en la forma de una tabla disyuntiva completa (TDC) asociada al
vector X;. El promedio de individuos que seleccionan una categoria es Xj* y es la
cuantificacion de X;.

3. Se calcula el factor de normalizacion denotado por b, Young, (1981):

y = ik
X]'.u XJV

30



4. Se calcula la variable 6ptimamente cuantificada Y;" = bX}'.

5. Se estandariza la variable Y}*
Xt = Y-y [3.6.2]

Con los pasos explicados se obtiene la cuantificacion optima de la primera

variable; de la misma forma, se procede para cada una de las variables que integran la

matriz.

3.6.1.2 Cuantificacion Optima para variables Ordinales.

En la cuantificacion de variables ordinales se sigue un algoritmo similar al que se
present6 para variables nominales, considerando ahora las restricciones de orden. La
esencia de la cuantificacién 6ptima para variables ordinales consiste en verificar la

ordinalidad de las cuantificaciones de forma ascendente.

Si se encuentran dos o mas categorias que incumplan la restriccion de orden, es
decir, dos categorias que tengan la misma cuantificacién, se construye una nueva
categoria con ellas para ordenarlas, por ejemplo, si los elementos o categorias en las
posiciones 'y [ + 1 no estan ordenados, se modifica la matriz Z; uniendo en una sola
columna, las columnas ! y [+ 1, para ordenarlas, el algoritmo continua hasta
encontrar categorias en desorden, repitiéndose el procedimiento con las demas

categorias que presenten ese problema hasta lograr el orden de todos los elementos.
La matriz Z; en la ecuacion [3.6.1], para el caso ordinal tiene ahora una estructura

en bloques, que garantiza la restriccion de medida impuesta a las categorias, este es el

principio de la transformacién Monétona del método CATPCA.
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3.6.2 Componentes Principales sobre la Matriz Cuantificada.

La matriz X*, se estructura de la siguiente manera: X;, que es igual X.; Xj.
mediante numeros entre 0 y el numero de categorias menos 1, asegurando la
pertenencia a la categoria por medio de la transformacion Opscore, y X;, también
mediante numeros entre 0 y el nimero de categorias menos 1. conservado el orden

en las categorias por medio de la transformaciéon Mondtona.

1. Se realiza el ACP sobre X* para estimar X, que es la estimacion del modelo,

el cual se define por medio de la ecuacion:
X=FU [3.6.3]

donde F es una matriz de orden [ Xr que contiene los r primeros
componentes principales y U, de orden K X r contiene las ponderaciones de las
K variables sobre dichas componentes (vectores propios en el espacio de las

filas). Las matrices F y U cumplen:

FF=D; - =UU=I, [3.6.4]

donde D es la matriz diagonal de valores propios asociada al ACP.

2. Se obtienen los datos éptimamente cuantificados y escalados X* para X fijo
(Young et al. 1978), respetando las restricciones de medida de cada variable.

3. Se calcula la funcién objetivo que propone Gifi, (1990):

0* = traza(X* - X)'(X* — X) [3.6.5]
El célculo de 8" se realiza con el fin de verificar la siguiente condicion: si 8*
entre la iteracion actual y la anterior es menor que un valor € dado, se finaliza el

proceso. En caso contrario, el algoritmo vuelve al paso 1.
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Los pasos 1 a 3 se realizan iteradamente hasta lograr una convergencia
obteniéndose la primera componente principal, que para un individuo i se representa

por medio de la siguiente combinacion lineal:

Fi() = Z AijXijk [3.6.6]
jejJ, kekj

*

donde x;j es la variable 6ptimamente cuantificada, centrada y reducida, obtenida

a partir de X = FU'. Esta suma ponderada o combinacién lineal es la primera

componente principal obtenida con el algoritmo, con esta componente se construyen

el indice sintético.

3.6.3 Procedimiento para la construccion de indices

Con las cuantificaciones obtenidas, nos permiten construir los indices en base al
conjunto de variables, para nuestro caso ordinales, sean ay; las cuantificaciones de

las categorias dptimas de las j variables y de la k-ésima categoria dentro de cada

variable x.

1. Seleccionar el minimo de los términos ay; de las categorias que conforman

cada variable, este minimo se denota por min,;, es decir:

minkj = minkjeqj(akj) [367]

2. Reescalar cada uno de los términos ay; de cada categoria por medio de

rkj = akj - ml'nkj 1368]

3. Obtener la suma de los maximos de 7y j, es decir:
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suma x; = Z Ir(r}g%(rk,-) [3.6.9]
je

4. Obtener los puntajes de cada una de las categorias:

r.
pij = ——2— x 100 [3.6.10]

suma x;
5. Construir el indice sintético para el individuo i, se obtiene sumando los puntajes
que corresponden a una categoria de cada una de las variables, de acuerdo a la

respuesta observada en el individuo i:

indice(i) = Z PeiZik; (3.6.11]
J€J, KEK]

3.7 Analisis de Regresion Multinivel.

Haciendo una revisién exhaustiva sobre el tema, puede encontrarse que los
modelos multinivel, también son conocidos en la literatura como modelos de
coeficientes aleatorios (Longford, 1993), modelos de componentes de la varianza
(Searle et al., 1992), jerarquicos (Raudenbush y Bryk, 2002), modelos de efectos
mixtos, (Laird y Ware 1982), o multinivel (Goldstein, 1999). Estos modelos
estadisticos son apropiados para datos con fuentes anidadas de variabilidad, es decir,

unidades de un nivel inferior, integradas en unidades de un nivel superior.

Los modelos multinivel han sido usados en educacion, para estimar separadamente
la varianza entre estudiantes de una misma escuela, y la varianza entre escuelas. En
aplicaciones psicologicas, los multiples niveles podrian ser preguntas en un
cuestionario, individuos y familias. Diferentes covariables pueden ser relevantes en
diferentes niveles. Estos modelos pueden ser usados en estudios longitudinales, como

estudios de crecimiento, para separar cambios en un individuo y diferencias entre los

individuos.



3.7.1 El Modelo de Regresion Multinivel para una estructura de dos niveles

Yij = Boj + Bijxij + e [3.7.1]
€;j "’N(O, 0'2)

El subindice i, se refieren a las unidades de nivel 1, y el j a las unidades de
nivel 2. y;;, es el valor que toma la variable dependiente para el i-ésimo individuo

o unidad de nivel 1, agrupada dentro de la j-ésima unidad del nivel 2.

Teniendo en cuenta que

Boj =Vo+Htoj Y Bij = V1 + U [3.7.2]
E(uoj) = E(u1j) = 0
Var(uo;) = d5:  Var(uy) = of;  Cov(igj, 1) = 0o

Los parametros Bo; v By; se interpretan como variables cuyos valores pueden
cambiar de una unidad de nivel 2 a otra, es decir, el coeficiente fy; es el intercepto,
o valor promedio de la variable dependiente para cada grupo o unidad del nivel 2, y
esta formado por una parte fija, y,, que representa la es la media total de la variable
dependiente  para todos los grupos, y wuna aleatoria pyj, que representa la
variabilidad de las medias de los distintos grupos en torno a la media global . Del
mismo modo, el término B;; es la pendiente o cambio promedio pronosticado en la
variable dependiente y por cada unidad que aumenta la variable x, ademas esta
formada por una parte fija , y,, que es la pendiente promedio para todos los grupos,
y una aleatoria g, que representa la variabilidad de las pendientes de los distintos

grupos en torno a la pendiente.
Por tltimo, el término de error aleatorio e;; asociado con el i-ésimo valor que

toma la variable dependiente para el i-ésimo individuo o unidad del nivel 1,

agrupada dentro del j-ésimo grupo o unidad del nivel 2.
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Ahora bien, sustituyendo las ecuaciones del intercepto y de la pendiente que
acompafia a la variable independiente en la ecuacion [3.7.1], en el segundo nivel, el

modelo multinivel lineal basico de 2 niveles toma la forma.
Yij = Yo+ V1 xij + (Uajxij + Moj + €55) [3.7.3]

Este modelo combinado incluye tanto efectos fijos yo + ¥4 X;; como aleatorios

(M1 x5 + Hoj + €;5); es, por tanto, un modelo mixto.

El modelo presentado en la ecuacion [3.7.1], tiene una sola variable independiente
en el primer nivel, es facil extender este modelo a mas de una variable independiente.
Cuando se introducen variables independientes en el nivel uno, el efecto sobre las
varianzas de un modelo lineal basico de dos niveles es el siguiente: la varianza del
segundo nivel puede, aumentar, disminuir o permanecer igual; mientras que la

varianza del primer nivel y la variacion residual total, pueden permanecer igual o

disminuir.

El intercepto y la pendiente que acompafia a la variable independiente son
aleatorios, es decir, diferentes para cada unidad del nivel 2, como lo indica el
subindice j. Entonces, cuando el intercepto y la pendiente de wuna variable
independiente son significativamente diferentes para cada una de las unidades del
segundo nivel, esto se conoce como variacion del segundo nivel, maltiple o compleja,
y se introducen variables independientes en este nivel tanto en la ecuaciéon del
intercepto como en la de la pendiente, con la intencion de explicar o conocer a qué se

deben éstas diferencias, de la siguiente manera:

Boj =Yoot Yoz +Hoj Y By =Viot Yuzt [37.4]

La variable independiente z, que se introdujo en la ecuacion del intercepto, podria

explicar ahora el comportamiento de la variable dependiente y. Mientras que, la
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variable independiente 2z, que se encuentra en la ecuacion de la pendiente, expresa
que la relacion que existe entre la variable dependiente y la variable independiente de

nivel 1 depende de la variable independiente del nivel 2.

Yoo, €s el intercepto o media total de la variable dependiente. y;, , €s la pendiente
que acompaifia a la variable independiente de nivel 2, que intenta explicar las
diferencias entre los interceptos. ug;, es el efecto de los grupos sobre el intercepto,
condicionado a la variable independiente z. y,,, es la pendiente promedio de todos
los grupos. ¥14, es la pendiente que acompafia a la variable independiente de nivel 2,
que se introdujo con la intencion de explicar las diferencias entre las pendientes de
nivel 1. Por altimo, py; es el efecto de los grupos sobre la pendiente, condicionado a
la variable z. Sustituyendo las ecuaciones del intercepto y de la pendiente en la

ecuacion [3.7.1], el modelo es el siguiente
Yij =Yoot YoiZi + YaoXij + Va1Zixij + (Moj + pyjxi +e)  [3.7.5]

La expresion zjx;; que aparece en la ecuacion [3.7.5], puede ser interpretada como
un término de interaccion que aparece en el modelo como consecuencia de modelar la
pendiente de la regresion, B; que acompafia a la variable independiente del nivel de
los individuos, con una variable independiente del nivel de los grupos que es z;.
Entonces, la variable independiente z, actia como moderadora de la relacion entre la
variable dependiente y, con la variable independiente x;;. Es decir, hay una

interaccion entre variables explicativas de ambos niveles Hox, (1995).
Asumiendo que existen P € {1, ... P} variables independientes o explicativas xen

el nivel uno, y Q € {1, ... Q} variables explicativas z en el segundo nivel. El modelo

general toma la forma
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1

P Q P
Yij =Yoo t Z YpoXpij + Z YoqZqj T z
p=1 q:]_ p=

Q P
Z YpaZqjXpij + z UpjXpij + Hoj +€ij  [3.7.6]
q=1 p=1

Los e;; son los errores del nivel 1, se asume que tienen distribucion normal con
media cero y varianza comun. Los términos pg; y Up; representan los términos de

error correspondientes al nivel 2, los cuales se asumen como independientes de los

e;j y tienen distribucion normal multivariante con vector de medias cero.

La varianza de pg; viene a ser la varianza del intercepto entre los grupos, que se
conoce como oﬁo . Las varianzas de los errores residuales u,; son las varianzas de
las pendientes entre los grupos aﬁp. Las covarianzas entre los términos residuales son

generalmente diferentes de cero y son colectadas en la matriz de varianza vy

covarianza del nivel 2.

Los coeficientes de regresién y no varian para cada una de las unidades del nivel
2, por lo tanto, es posible referirse a ellos como coeficientes fijos. Toda la variacidon
entre las unidades de nivel 2, que quede en los coeficientes f después de la
prediccion de estos con la variable independiente de este nivel, que es z;, se asume
que es la variacion del error residual, y es capturada por el término de error py,j,
donde el subindice j indica la unidad del nivel 2 a la que pertenece. Cuando el
intercepto y la pendiente son diferentes para cada unidad de nivel 2, como se sefiald

previamente, se espera poder explicar parte de esta variacion introduciendo variables

explicativas en este nivel, o niveles superiores.

3.7.2 El Modelo Nulo

El modelo nulo, también conocido como modelo incondicional de medias, permite

observar la variacion de la variable respuesta alrededor de las unidades del nivel 2 y
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también calcular la correlacion intraclase que se definira mas adelante. En el nivel 1,

el modelo nulo, se plantea de la siguiente manera

yij = ﬂOj + eij [377]

En este nivel, y;; es la variable dependiente, e;; es el término de error aleatorio
del nivel 1, se asume que los errores se distribuyen normalmente con media cero y

con igual varianza en todas las unidades de segundo nivel.

En el nivel 2, el intercepto o valor promedio de la variable dependiente para cada una
de los grupos es fy;, definido por la combinacion del intercepto o media total de la
variable dependiente y,, y la variacion aleatoria de cada unidad de segundo nivel

entorno a esa media ;.

Boj = Yoo t Hoj [3.7.8]

Se asume que el componente aleatorio u,; tiene valor esperado cero y varianza
aﬁo. Sustituyendo en [3.7.7] el valor de [3.7.8] se obtiene el modelo mixto multinivel
o modelo combinado:

Yij = Yoo T Uoj T+ € [3.7.9]
Hoj~N(0,05) v e;~N(0,62)

El modelo incondicional de medias puede ser visto como un modelo de analisis de
varianza de una sola via con efectos aleatorios (Singer, 1998). Esto, en cuanto a la
estructura del modelo, es decir, dicho modelo estd formado, como se muestra en la
ecuacion [3.7.10]. A la izquierda, de la igualdad, estd la variable dependiente, a la
derecha, la media general de la variable respuesta, el efecto del tratamiento o factor

de interés para el i-ésimo nivel y por tltimo el término de error aleatorio.
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yl-j=,u+ﬂj+el-j [3710]

La correlacion intraclase o correlacion intra-grupo con unidades del segundo
nivel, Ccy, representa el grado de variabilidad existente entre dos unidades del
primer nivel, agrupadas dentro de la misma unidad del segundo nivel, la cual puede

interpretarse como la proporcion de la varianza total proveniente de las unidades del

nivel 2.

Como se mencion6 anteriormente, los modelos multinivel pueden ser utilizados
cuando las observaciones no son independientes, siendo la correlacion intraclase la
manera de medir la magnitud de esa dependencia. Dicha correlacion es igual a la
proporcion estimada de la varianza entre grupos comparada con la varianza total

estimada, como se muestra a continuacion

2
_Gug
2 2
0fio 08

Segun Pardo et al (2007), una correlacion intraclase con un valor de uno indica
que toda la variabilidad se debe al factor, es decir, a la diferencia entre las unidades
de segundo nivel, un valor de cero indica que el factor no contribuye en absoluto a

explicar la variabilidad, es decir, que toda la varianza esta explicada por las

diferencias dentro de cada unidad de segundo nivel.

De la misma manera una correlacion intraclase diferente de cero, se debe a que en
el modelo existe mas de un término residual. Esto ocasiona que los procedimientos
tradicionales de estimacion, como es el caso del método de Minimos Cuadrados
Ordinarios (Ordinary Least Squares), utilizados en modelos de regresion multiple
tradicionales, no deban utilizarse. Con la intencién de explicar a qué se debe la

diferencia entre los interceptos se introducen variables explicativas en el segundo
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nivel. En la ecuacion [3.7.12] se presenta el modelo nulo, al cual se le agrega una

variable independiente del nivel 2.
Yij =Yoo t Yo1Zj + Uoj T €ij [3.7.12]

Ahora bien, si se introduce mas de una variable independiente, el modelo tomaria

la forma

Q

Yij = Yoo ¥ Z YoqZqj + Hoj T €ij [3.7.13]
q=1

El modelo incondicional de medias se puede considerar como el primer paso o
procedimiento exploratorio, para llevar a cabo un analisis multinivel, con él se puede
determinar si los datos requieren un analisis de este tipo o si pueden ser analizados
mediante modelos de regresién tradicionales. Este modelo proporciona una base con
la que se pueden comparar modelos mas complejos. Entonces, si resulta que la
variacion entre las unidades del nivel 2 es significativa, es decir, que el porcentaje de
varianza debido a las unidades del segundo nivel es significativo, se puede proceder a

ajustar un modelo por niveles.

3.7.3 Estimacion de Parametros

Hox (1995), sefiala que en el analisis de regresion multinivel, los estimadores
frecuentemente usados son los conocidos como estimadores maximo verosimiles, los
cuales se obtienen mediante el método de Méxima Verosimilitud'. Estos estimadores
calculan los parametros de un modelo, proporcionando estimaciones para los valores

poblacionales que maximicen la funcién de verosimilitud, la cual proporciona la

" El Método de Maxima Verosimilitud (Maximum Likelihood) consiste en estimar los parametros del
modelo de manera tal, que la probabilidad de observar los valores dados de la variable dependiente
(y), sea lo mas grande posible.
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probabilidad de observar los datos muéstrales, es decir, los valores de y, dadas las

estimaciones actuales de los parametros.

Segun Goldstein (1999), el procedimiento de maxima verosimilitud, debido a que
no toma en cuenta la variacién muestral de los parametros fijos, produce estimaciones
sesgadas de los parametros aleatorios. Lo que puede ser importante cuando el tamafio
de la muestra es pequefio. La solucion es utilizar una modificacion conocida como
Maxima Verosimilitud Restringida (Maximum Likelihood Restricted), mediante la

cual se obtienen estimaciones insesgadas de los parametros aleatorios.

Otros procedimientos de estimacion para modelos de regresion multinivel se
sefialan en Goldstein (1999), y son los siguientes: el método de Minimos Cuadrados
Generalizados Esperados (Expected Generalized Least Squares), el Algoritmo de
Puntajes de Fisher (Fisher Scoring), el método de Estimacion completamente
Bayesiano (The Full Bayes Estimation), el método Empirico de Bayes (Empirical
Bayes Estimation) y el método de Cadenas de Markov Monte Carlo (Markov Chain
Monte Carlo). El método de Minimos Cuadrados Esperados, €l Algoritmo de Puntajes
de Fisher, y el método de Méaxima Verosimilitud Restringida, estan basados en
verisimilitud. Mientras que el método de Estimacion Completamente Bayesiano, el
método Empirico de Bayes, y el método de Cadenas de Markov Monte Carlo, se

basan en estadistica Bayesiana.

Se requiere un procedimiento iterativo para obtenerlos valores de los parametros
mediante el Método de Maxima Verosimilitud. El programa genera estimaciones de
partida para los diferentes parametros, en el analisis multinivel estos se basan
generalmente en la regresion tradicional. Entonces, mediante un procedimiento de
computacion ingenioso se mejoran los valores de partida, esto se realiza una serie de
veces. Luego de cada iteracion, el programa reconoce cuantas estimaciones
cambiaron comparadas con las anteriores, si el cambio es muy pequefio, el programa

determina que el procedimiento ha convergido y que ha terminado. Cabe destacar,
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que este procedimiento no garantiza el detenerse, hay modelos y grupos de datos para
los que el programa produce un sinfin de iteraciones. Esto se debe a que muchos
programas no tienen un limite maximo. La interpretacion usual para un modelo que
no converge, es que no es un buen modelo, aunque el problema también puede

deberse a los datos (Hox, 1995).

Teniendo en cuenta la preferencia de Goldstein (1999) por el método de Méaxima
Verosimilitud Restringida, sobre el Método de Maxima Verosimilitud; ademas se
favorece el uso del Método de Maxima Verosimilitud Restringida, que es, el que por

defecto emplean en la estimacion de los pardmetros, software como SPSS, SAS y R.

Ahora bien, para cualquier modelo multinivel es necesario conocer los parametros,
que son las varianzas y covarianzas, los coeficientes fijos y los residuos. Estos se

presentan en las secciones siguientes.

3.7.4 Parametros aleatorios

Un Modelo de Intercepto Aleatorio o también conocido como modelo de
componentes de varianza, el intercepto va a ser diferente para cada una de las
unidades del segundo nivel y la pendiente seria un componente fijo, es decir, la
misma pendiente para cada una de las unidades del segundo nivel. En el nivel 1, el

modelo, es el siguiente

Yij = Boj + Brjxij + Uoj + €ij [3.7.14]

En el nivel 2, el modelo de componentes de varianza se presenta a continuacion

Yij = Yoo + Yo1Xij + (Hoj + €i) [3.7.15]
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La parte fija del modelo estd conformada por g + ¥o1Xij, que son, el intercepto
o media total de la variable dependiente, y la pendiente o coeficiente de regresion que
acompaiia a la variable independiente, respectivamente. La parte aleatoria esta dada
por dos variables aleatorias que son los términos de error del segundo y primer nivel,
respectivamente, po; + €;;. Ademas contiene dos pardmetros aleatorios a ser
estimados, que son oﬁo y o2, los cuales conforman la varianza de la variable

respuesta, como se muestra a continuacion

Var(yi;/Bo, Br xij) = Var(uej + e;j) = a2 + 02 [3.7.16]

Como puede observarse en la ecuacion anterior, la varianza de la variable
dependiente para el modelo de componentes de varianza, estd compuesta por la suma
de las varianzas de nivel 2 y de nivel 1. La varianza total para cada unidad de nivel
1, es constante, y la covarianza entre dos unidades de dicho nivel pertenecientes al

mismo grupo, denotada por iy, i, se representa de la siguiente manera

COV(M()]' + €, Hoj + eizj) = COU(IIO]',HO]') = 0-;%0 [37]7]

Una matriz de covarianza de un modelo de intercepto aleatorio, para tres unidades
de nivel 1, que podrian ser tres estudiantes de una escuela agrupados en la misma

unidad de nivel 2, se deriva de la expresion anterior, y se muestra a continuacion

2 2 2 2
040 + o, 040 010
2 2 2 2
G50 040 + 0¢ 0,0

2 2 2 2

0,10 040 Ouo +0¢

Figura 3.7.1. Matriz de covarianza para tres unidades del nivel 1 agrupadas dentro de la
misma unidad del nivel 2, para un modelo de componentes de varianza.
Fuente: Goldstein, (1999).

Ahora, una matriz de covarianza total, para dos unidades del segundo nivel,

digamos Ay B, donde A tiene tres unidades del nivel 1 y B sélo dos unidades,

44



puede observarse en la figura (3.7.2). Su estructura de bloque diagonal refleja, que la
diagonal entre las covarianzas de las unidades del segundo nivel, es cero. Esto puede

extenderse a cualquier numero de unidades del nivel 2.

(6 »)
0 B
donde
2 2 2 2
Ouo T T Ouo Ouo 2 | 2 2
Ouo T O¢ Ouo
A= a? 02, + 02 a? B=(" “
- uo uo e uo ’ 2 g2 + g2
2 2 2 4 g2 Ouo uo e
Guo U/,tO Juo Oc

Figura 3.7.2.Matriz de covarianza bloque diagonal del vector respuesta Y, para un modelo de
componentes de varianza de dos niveles con dos unidades del nivel 2.
Fuente: Goldstein, 1999

En la siguiente expresion, se presenta la matriz anterior, de forma mas compacta.

VZ f (0’30](3) + 0-821(3) 0 )
0 0'[30](2) + 0-821(2)

Figura 3.7.3 Notacién de la matriz de covarianza bloque diagonal.
Fuente: Goldstein, (1999).

En la expresion anterior, I,y es la matriz identidad n X n, formada por unos en
sudiagonal y tiene la propiedad de ser el elemento neutro, Ji,y es la matriz identidad
n X n, formada por unos, el subindice 2, en V, indica que es un modelo de dos
niveles. Para una estructura de datos de un so6lo nivel, 030 seria cero empleando
Minimos Cuadrados Ordinarios y la matriz de covarianza volveria a ser de la forma
estandar 621 , donde la Gnica varianza residual estaria dada por o2. Para el modelo
basico de dos niveles, donde la pendiente o coeficiente de la variable explicativa X es
aleatorio en el nivel 2, corresponde la siguiente estructura tipica de bloques, para un
bloque de dos niveles con dos unidades del nivel 1. Entonces, en la figura (3.7.4) se
puede observar la matriz de covarianza de la variable respuesta para un modelo de

dos niveles donde el intercepto y el coeficiente de regresion son aleatorios.
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La matriz de covarianza para los coeficientes aleatorios del primer nivel es Q,
estd formada por un solo término; la matriz de covarianza del intercepto y de la
pendiente, ambos aleatorios en el segundo nivel, es Q,. Para el grupo de esas

matrices de covarianza también puede escribirse Q = {Q;}

(5 )

— (A2 2 .2 2

A = (040 + 20401%1; + 0y1%7j + 05 )
(A2 2 .2

B = (Guo + 0,01(x15 + xzj) + 01 X1 %2

— (2 2 .2 2
C = (040 + 20,01%25 + O X3 + 0¢ )

donde
A B\ _ r (fh )
(B C) = X; 0, X ( Q,
X = (1 le) _Qz _ (Oﬁo Uuol) 'QZ = g2
> b e
g 1 xpj Ouor O

Figura 3.7.4.Matriz de covarianza de la respuesta para una unidad del nivel 2 con dos
unidades del nivel 1, para un modelo de dos niveles con un intercepto aleatorio y un
coeficiente de regresion aleatorio en el nivel 2.

Fuente: Goldstein, (1999).

3.7.5 Coeficientes fijos

Teniendo en cuenta el modelo de componentes de varianza presentado en la
ecuacion [3.7.15] y suponiendo que los valores de las varianzas son conocidos, se
aplica el procedimiento de Minimos Cuadrados Generalizados, mostrado en [3.7.18],

para obtener el estimador de los coeficientes fijos.
=XV 1X)"1XTv-1y [3.7.18]

Con la matriz de covarianza (X"V X))~ y donde

1 x11 yll
1

X = X y=| 72 [3.7.19]
1 xnmm ynmm
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3.7.6 Residuocs

La estimacion del término residual e;; de un modelo de un s6lo nivel, tal como el
que se muestra en la ecuacion [3.7.15], es ¥;, que se denomina residuo bruto. En un
modelo multinivel lineal de dos niveles existen varios residuos que son, el término
residual del nivel 1 (e;;) y los términos residuales del nivel 2 (uo; y Up;), asociados
con el intercepto y con las pendientes o coeficientes de regresion, respectivamente.
Cuando los residuos se distribuyen de forma normal, la ecuacion [3.7.22], produce
estimaciones de Maxima Verosimilitud (Goldstein, 1999). Del procedimiento de
estimacion iterativo, donde las estimaciones razonables de los parametros fijos,
normalmente son ajustadas por Minimos Cuadrados Ordinarios asumiendo que la

varianza del intercepto es cero, se forman los residuos brutos, como se observa a

continuacion

$ij=yij— Bo = Paxij [3.7.20]
donde, el vector de residuos brutos es

¥ = {7}

Ahora, una vez conocidos los parametros, se puede predecir un residuo especifico,
esto se debe a que para cada vector residual, los residuos en cualquier nivel son

independientes de los residuos en cualquier otro nivel. Por ejemplo pg; para un

modelo de componentes de varianza, donde se requiere por cada nivel dos unidades,

seria

floj = E(lo; /Y, B, ) [3.7.21]

Segun Goldstein (1999), la expresion [3.7.21] viene a ser el calculo o prediccion
de los residuos. Es como una regresion lineal de py; sobre el grupo de {yi j} para la j-

ésima unidad del segundo nivel. En terminologia bayesiana esta expresion se conoce

como estimacion residual posterior. Ahora, cuando no se tiene en cuenta la variacion
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muestral asociada a las estimaciones de los parametros en la expresion [3.7.21], se

plantea lo siguiente

Cov(§ij, toj) = Var(po;) = 0k
COU(?U, ei]-) = 0632 [3722]

Var(y;;) = 02y+0?

La cantidad requerida para estimar los coeficientes de regresion y por fiy; estd

dada en la ecuacion [3.7.22]. Para el modelo de componentes de varianza

2

Ij L njauo 5

0j — 2 2\
(njoo+oé)

~

€ij = ¥ij — foj [3.7.23]
5. = iTij
if =
1y

Donde n; es el nimero de unidades del primer nivel que hay en la_j-ésima unidad
del segundo nivel. Los residuos estimados son consistentes pero no son
incondicionalmente insesgados. El factor multiplicador de la media J;; de los
residuos brutos para la unidad j, también es conocido como factor de reduccion
debido a que toma valores menores o iguales a 1. Entonces, cuando n; aumenta,
dicho factor de reduccion tiende a uno y cuando n; disminuye, tiende a cero.

Estos residuos se pueden interpretar de dos maneras. Por un lado su interpretacion
basica como variables aleatorias, con su propia distribucion, donde los valores de los
pardmetros nos dan informacion sobre la variacion existente entre unidades del nivel
2, también proporcionan estimadores eficientes para los coeficientes fijos de Ila
regresion. Y por otro lado, es una estimacion individual para cada una de las unidades
del segundo nivel, partiendo del supuesto de que pertenecen a una poblacion de
unidades para predecir sus valores. Para las unidades del nivel 2 que tienen pocas

unidades del nivel 1, se obtienen estimaciones mas precisas, partiendo de que vienen
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de una poblacion, que cuando se ignora la suposicion de que son una muestra de una

poblacioén, y se utilizara la informacion sélo de esas unidades

3.7.7 Bondad de Ajuste

Cuando se ajustan diferentes modelos sobre un conjunto de datos, surge la
necesidad de comparar los ajustes y asi poder seleccionar un modelo. El
procedimiento MIXED de SPSS, ofrece cinco estadisticos de ajuste que indican en
qué medida el modelo es capaz de representar la variabilidad observada en los datos,

el modelo que presente el menor valor de estos estadisticos, se considera el mejor.

Pardo et al (2007, pag. 312).

El primero de estos estadisticos es la Deviance (—2LL McCullag y Nelder, 1989),
se utiliza para hallar todos los estadisticos, donde LL, es denotada para el logaritmo
de la verosimilitud, el resto son modificaciones de (—2LL), que penalizan
incrementando su valor, mediante alguna funcion del nimero de parametros. El
segundo de estos estadisticos (AIC) es el criterio de informacion de Akaike, (Akaike,
1974); el tercero (AICC) es el criterio de informacion de Akaike corregido, (Hurvich
y Tsai, 1989); el cuarto (CAIC) es el criterio de informacion de Akaike consistente,

(Bozdogan, 1987); y el quinto (BIC) es el criterio de informaciéon bayesiano
(Schwarz, 1978):

AIC = -2LL + 2d

2dn
n—-d-1
CAIC = —2LL + d [In(n) + 1]

BIC = =2LL + d In(n)

AICC = —-2LL +

Si se utiliza el Método de Maéaxima verosimilitud (MV), d es numero de

parametros asociados a los efectos fijos mas el numero de parametros asociados a los
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efectos aleatorios y n es el nimero total de casos. Si se utiliza el Método de Maxima
Verosimilitud Restringido (MVR), d es nimero de parametros asociados a los
efectos aleatorios y n es el niimero total de casos menos el nimero de parametros

asociados a los efectos fijos.

Estos estadisticos de ajuste no tienen una interpretacion directa, pero son muy
utiles para comparar modelos alternativos siempre que uno de ellos incluya términos
del otro. La diferencia entre los estadisticos —2LL correspondientes a dos modelos
distintos se distribuye Ji-cuadrado con grados de libertad igual al numero de
parametros en que difieren los dos modelos comparados; por tanto, la diferencia entre
los estadisticos —2LL correspondientes a dos modelos distintos puede utilizarse para
valorar la ganancia que se obtiene en el ajuste cuando se afiaden los efectos en que

difieren ambos modelos.

3.7.8 Pruebas de Significacion

Para la mayoria de las estimaciones, los procedimientos de maxima verosimilitud,
producen los errores estandar respectivos. Estos pueden utilizarse en pruebas de
significacion, para contrastar hipotesis sobre los parametros del modelo. La prueba de
Wald, donde el estadistico Z asociado con la distribucion normal estandar, se obtiene
dividiendo el valor del parametro entre su error estandar, establece en la hipotesis
nula que determinado parametro es igual a cero. Los errores estandar son asintéticos,
es decir, validos para muestras grandes’. En el analisis de regresion tradicional se
requieren diez observaciones por cada coeficiente de regresion. En regresion
multinivel, los coeficientes del nivel superior y los componentes de varianza, son
estimados sobre una muestra de los grupos, que por lo general no es muy grande
(Hox, 1995). Bryk and Raudenbush, citado en Goldstein (1999), argumentan que para
los efectos fijos es mejor utilizar una prueba basada en la distribucion t, que la prueba

de Wald no es apropiada para las varianzas porque la distribucion muestral de las

* Cuando la muestra es pequefia la prueba de Waid es poco confiable.

50



varianzas es sesgada, y proponen utilizar una prueba basada en la distribucion Ji-

cuadrado para los residuos.

Para los componentes de varianza, que serian la varianza del primer nivel, y las
varianzas del segundo nivel. En cuanto a la significacion, se utiliza la prueba Z de
Wald, donde la hipdtesis nula establece que las varianzas no son significativas y la
alternativa que las varianzas del modelo son significativas. Como prueba adicional
para los componentes de varianza se puede utilizar la prueba de la razon de la

verosimilitud.

En cuanto a la independencia de la varianza del nivel 2, se contrasta con una Ji-
cuadrado, los grados de libertad resultan de restarle uno a la cantidad de unidades que
hay en el segundo nivel, la hipdtesis nula establece la independencia de la varianza
del nivel 2, y la alternativa, la no independencia. Para los parametros fijos se utiliza
una prueba t, la hipotesis nula establece que los parametros son significativos versus

que los parametros no son significativos, los grados de libertad estan dados por las

unidades del segundo nivel.
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CAPITULO IV
ANALISIS DE RESULTADOS

4.1 Estadisticas descriptivas.

Con el fin de caracterizar el conjunto de datos objeto de estudio se presenta a
continuacion la tabla 4.1 que muestra las variables utilizadas a nivel estudiantil y

universitario, junto al estudio descriptivo.

Tabla 4.1 Codificacion de variables y estadisticas descriptivas.

Media

Nivel Variable Categoria Frecuencia 2 j
(minimo; maximo)

Masculino (0) 30694; 42,7%

Género Femenino (1) 41229; 57,3%
Edad 26,21 (19; 66)
Estudiante Estado civil Otros (0) 10179; 14,2%
Soltero (1) 61744, 85.8%
indice cultural (-2,77; 1,38)
indice socioeconémico (-2,48;3,21)
. . Publica (0) 26387, 36,7%
Titularidad Privada (1) 45536; 63.3%
Tamafio de la Grande (0)  54874; 76,3%
Universidad , universidad Pequeiia (1)  17049; 23,7%
Indice cultural por )
universidad (1,28 1.03)

Indice socioecondmico
por universidad

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

(-1,18;2,33)

Se observa que de los 71923 estudiantes tomados en la muestra que presentaron la

prueba de estado SABER PRO en competencias genéricas, 30694 son de género
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masculino y 41229 son de género femenino, que en cifras porcentuales
corresponden al 42,7% y 57,3% respectivamente, ademas el 36,7% corresponden a
una institucion piblica y 63,3% a una institucion privada. Con respecto a la edad y
estado civil, los estudiante tomados en la muestra, presentan la prueba desde 19 afios
hasta 66 afios, cuyo promedio de edad es 26,2 afios y aproximadamente el 85% de

los estudiantes es soltero.

En los graficos de la figura 4.1, en el cual cada punto representa una
universidad, se muestran las correlaciones: en la grafica a, correlacion positiva
entre indice socioeconémico promedio por universidades con la informacion de los
resultados del rendimiento en la prueba de competencias genéricas y el valor de
R? =0,528; en la grafica b, se muestran las correlaciones por titularidad, tanto
publica R? = 0,423 como privada R? = 0,804, es decir que la relacion es mas fuerte
para universidades privadas en comparacion con las universidades publicas. Esta

diferencia puede ayudar a encontrar, los factores que inciden en cada una de las

universidades.
; 3

R=0,528

VMedia Ses_Univ | Media_Ses_Univ
(a) (b)
Figura 4.1. Perfil universitario sobre el indice socioeconémico y el rendimiento
Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

53



En los graficos de la figura 4.2, se muestran las correlaciones: en la grafica a,
correlacion negativa entre la edad promedio por universidades con la informacién de
los resultados del rendimiento en la prueba de competencias genéricas y el valor de
R*=0,3 10; esta relacion no estan fuerte como la del grafico 4.1; en la grafica b, se
muestran las correlaciones, por Titularidad, tanto publica R?* = 0,115 como privada
R? =0,420. Es decir el rendimiento en competencias del estudiante estd mas

asociado a la edad en las universidades privadas, que en las publicas.

Rendimiento
Rendimiento

\

Media E dad_Univ ‘ ' Media F dad_Univ
(a) (b)
Figura 4.2. Perfil universitario sobre el indice la edad y el rendimiento
Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

4.2 Analisis de Componentes Principales Cualitativas.

El Analisis de Componentes Principales Categéricos es apropiado para la
reduccion de datos cuando las variables son categoricas (e.g. ordinal) y se desea
maximizar la cantidad de varianza representada por los componentes principales.
Ademas, la categorizacion Optima permite especificar el nivel de medicion en las
variables escaladas Optimas.

Por tanto, este andlisis se utiliza para la construccion de los indices

socioecondémico y cultural se utiliza la metodologia de componentes principales
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cualitativas, incorporada en el software estadistico SPSS, mediante el paquete

CATPCA, (ver anexo B). Se identifican los factores que mas importancia tienen
sobre el nivel socioecondomico y cultural de las familias de los estudiantes que
presentan el examen de estado de manera similar a lo que hace Tapia, (2007) en su
ocho y cuatro variables

trabajo de grado.  En latabla 4.2 y 4.3 se muestran las

que se incluirdn para calcular el indice socioecondémico y el indice cultural,

respectivamente.

Tabla 4.2 Codificacion de variables para calcular el indice socioeconémico.

Variable 1 2 3 4 S
Hogar, estudia Obrero o Técnico empleado o Profesional o Empresario
Ocupadre . . . L
u otra activ. rentista indep. directivo o gerente
Hogar, estudia Obrero o Técnico empleado o Profesional o Empresario
Ocumadre . . - L
u otra activ. rentista indep. directivo 0 gerente
Automovil No Si - - -
Estratofam fo8 203 4 5 6
) Entre 2 y Entre 5y menosde 7 Entre 7y menos 10 o mas
Ingresofam  Menos de 2 SM menos 5. SM M de 10.SM SM
Maternisos  Tierra o arena Cemento o Madera burda o Madera pulida, Marmol,
p ladrillo tablon baldosa, tableta alfombra
Grupofam 10a 12 7a9 5a6 3a4 la2
Trabaja Si No - - -
Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
Tabla 4.3 Codificacion de variables para calcular el indice cultural
Variable 1 2 3 4 S
Nivel Ninguna o Primaria o L .
. R . Técnico o Profesional
educativo del primaria secundaria s S Postgrado
. . tecnoldgico con o sin titulo
padre incompleta incompleta
Nivel Ninguna o Primaria o . .
. S . Técnico o Profesional
educativo de la primaria secundaria . - Postgrado
. . tecnolégico  con o sin titulo
madre incompleta incompleta
Computador No Si - - -
Internet No Si - - -

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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4.2.1 indice socioeconémico y cultural.

Inicialmente se presenta a la tabla de resumen del modelo para calcular el indice
socioeconomico, utilizando el paquete CAPTCA que muestra: el coeficiente de
consistencia interna Alfa de Cronbach® y el porcentaje de varianza para cada
dimension especificada y la combinacion total de ambas dimensiones. El porcentaje
de varianza, se calcula, usando los valores propios, se divide el valor propio por el

numero de variables que se incluyen en el andlisis, en nuestro caso ocho variables.
La primera dimension tepresenta 33,64% de la varianza en la matriz de escala
optima y el modelo con ambas dimensiones representa el 47.47% de la varianza de

los elementos de la cuantificacidén dptima.

Tabla 4.4 Resumen del modelo indice socioecondomico

Varianza explicada

Dimensién Alfa de Cronbach 0
Total (Autovalores) % de la

varianza
1 0,71 2,69 33,64
2 0,11 1,10 13,83
Total 0,84 3,79 47,47

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

Las cuantificaciones, son el valor asignado a cada categoria de respuesta para cada

variable y se muestran en la tabla 4.5.

" Alfa de Cronbach es cuanto mds se aproxime a su valor maximo, 1, mayor es la fiabilidad que hace
mediciones estables y consistentes.
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Tabla 4.5 Variables socioeconémicas y cuantificaciones 6ptimas.

Variable Cuantificacion Variable Cuantificacion

Ocupacion padre Categ. Ingreso familiar Categ,.
Hogar, estudia u otra activ. 1 1,039 Menos de 2 SM 1 -,991
Obrero o rentista 2 =731 Entre 2 y menos 5 SM 2 ,032
Técnico empleado o indep. 3 ,785 Entre Sy menos de 7 SM 3 1,176
Profesional o directivo 4 1,353 Entre 7 y menos de 10 SM 4 1,848
Empresario o gerente 5 1,353 10 o mas SM 5 2,760
Ocupacion Madre Material de los pisos
Hogar, estudia u otra activ. 1 =377 Tierra o arena | -2,109
Obrero o rentista 2 =577 Cemento o ladrillo 2 -1,672
Técnico empleado o indep. 3 1,227 Madera burda o tablon 3 -,200
Profesional o directivo 4 1905 Madera pulida, baldosa, ——; _g¢
tableta
Empresario o gerente S 1,907 Marmol, alfombra 5 2,164
Estrato familiar Grupo familiar
o8 1 1,639 10a12 | -2,902
203 2 -,806 7a9 2 2,213
4 3 -,024 5a6 3 -,967
4 1,055 3a4 4 ,409
6 5 2,164 la2 5 1,462
Automévil Trabaja
No 1 -,765 Si 1 -1,148
Si 2 1,308 No 2 ,871

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

Dado que algunos de los valores de las cuantificaciones de las categorias de las
variables, son iguales para distintas categorias, se construye una nueva categoria con
el fin de juntarlas. Este es el caso de la variable ocupacion del padre para las
categorias de profesional o directivo y empresario o gerente y la variable ocupacion

de la madre para las categorias de hogar o estudiante y obrero o rentista.
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Ademas la figura 4.3(a), muestra el diagrama de dispersion, teniendo en cuenta las
coordenadas para cada una de las ocho variables, en cada dimension; podemos ver
coémo las variables se relacionan entre si y a las dos dimensiones. Aunque la variable

Grupo familiar esta notablemente distante.

Teniendo en cuenta que la variable Grupo familiar, esta alejado de los dos grupos
de variables, se incluira sélo las siete variables restantes, los resultados se muestran
en la figura 4.3(b), y en la tabla resumen del modelo de nuestro coeficiente de
consistencia interna aumentd de 0.84 con todos los ocho variables a 0,86 con sélo
siete variables. Ademds la varianza de la primera dimension es 38,29%; y
53.68% con ambas dimensiones, esto se compara con la menor varianza

contabilizada de 47,47% total cuando se incluyeron todos los ocho articulos.

Tabla 4.6 Resumen del modelo con siete variables.

_ Varianza explicada
Dimension Alfa de Cronbach -
Total (Autovalores) % de la varianza
1 0,73 2,69 38,29
2 0,13 1,07 15,39
Total 0,86 3,76 53,68
Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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Figura 4.3. Coordenadas de las componentes, para el indice socioeconémico.
Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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De la misma manera se calcula el indice cultural, utilizando las cuatro variables con que se

relacionan.

Tabla 4.7 Resumen del modelo indice cultural

Varianza explicada
Dimension Alfa de Cronbach ]
Total (Autovalores) % de la varianza
1 0,66 1,99 49,74
2 0,25 1,17 29,26
Total 0,91 3,16 79,0

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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Figura 4.4. Coordenadas de las componentes, para el indice cultural

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

Usando las cuantificaciones obtenidas, construimos el indicador mediante el mecanismo

presentado en el capitulo 3, los valores asignados a cada categoria dentro de cada variable se

muestran en las tablas 4.8,y 4.9 el indicador se calcula haciendo una combinacion lineal,

asignando las cuantificaciones transformadas a cada una de las categorias dentro de cada

variable, se calculan los indicador es socioecondémico y cultural, que luego se estandariza,

para utilizarse como variable en el modelo de regresion multinivel.
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Tabla 4.8 Reescalado de cuantificaciones para el indice socioeconémico

Puntajes no

Cuantificaciones

Variable Cuantificacion ~ Minimos hegativos Maximos Transformadas
Ocupacion padre Categ.  ay ming; Iy max(ry;) P
Hogar, estudia u otra activ. ] -0,90 0,00 0,00
Obrero o rentista 2 -0,77 0,12 0,61
Técnico empleado o indep. 3 0,88 -0,90 1,77 2,24 8,64
Profesional, gerente 0 4 134 2.4 10.88
Empresario
Ocupacion Madre
Hogar, obrero o rentista 1 -0,58 0,00 0,00
Técnico empleado o indep. 2 1,33 1,91 9,31
-0,58 2,46
Profesional o directivo 3 1,86 2,44 11,88
Empresario o gerente 4 1,88 2,46 11,96
Automovil
No 1 -0,76 | 53 0,00 207 0,00
Si 2 1,31 B 2,07 ’ 10,09
Estrato familiar
lo8 1 -1,58 0,00 0,00
203 2 -0,80 0,77 3,77
4 3 0,04 -1:58 1,53 3,80 7.46
5 4 1,04 2,61 12,72
6 5 2,22 3,80 18,49
Ingreso familiar
Menos de 2 SM 1 -1,01 0,00 0,00
Entre 2 y menos 5 SM 2 0,05 1,06 5,14
Entre 5 y menos de 7 SM 3 1,17 -1.01 2,18 3.74 10,61
Entre 7 y menos de 10 SM 4 1,82 2,83 13,78
10 0 mas SM 5 2,74 3,74 18,23
Material de los pisos
Tierra o arena 1 2,11 0,00 0,00
Cemento o ladrillo 2 -1,67 0,39 1,89
Madera burda o tablon 3 -0,20 2,11 1,80 421 8.75
Madera pulida, baldosa, tableta 4 -0,10 1,92 9,34
Marmol, alfombra 5 2,16 421 20,51
Trabaja
Si I -1,15 0,00 0,00
2 -] b 2
No 2 0,87 LIS 2,02 2,02 9,83
Suma de valores maximos 20,54 100,00
indice para transformar de 0 a 100 4,86

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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Tabla 4.9 Reescalado de cuantificaciones para el indice cultural.

Puntajes no

cuantificaciones

Variable Cuantificacion Minimos . Maximos
negativos Transformadas
Nivel educativo Padre  Categ.  ay ming; Iy max(ry;) P
ngpna 0 primaria | -1.426 0 0
incompleta
Prlma'rla o secundaria 5 20,130 1,295 11.07
incompleta -1,426 2,972
Técnico o tecnoldgico 3 0,459 1,884 16,11
Profesional con o sin titulo 4 1,0737 2,498 21,35
Postgrado 5 1,547 2,972 25,40
Nivel educativo Madre
nguna 0 primaria | 21,578 0 0
incompleta
anapa o secundaria 5 0,153 1.426 12,18
incompleta -1,578 3,029
Técnico o tecnolédgico 3 0,548 2,126 18,17
Profesional con o sin titulo 4 1,172 2,750 23,50
Postgrado 5 1,451 3,029 25,89
Computador
No 1 -1,813 . 0 . 0
Si 2 0552 1813 2,364 2,364 20,20
Internet
Si L3003 0 v 0
No 2 0333 3,333 > 28,49
Suma de valores maximos 11,69 100
indice para transformar de  0a 100 8,54

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

4.2.2 Ejemplo, para la metodologia de los indices.

Supongamos que contamos con cinco individuos y las siete variables a nivel

socioeconomico, ver tabla 4.10, las cuales describen la ocupacion del padre y de la

madre, si posee automovil, el estrato e ingreso familiar, el material de! piso del

domicilio y si el estudiante trabaja.
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Tabla 4.10 Caracteristicas socioeconOmicas familiares del estudiante.

Ing. Ocupacion  Ocupacion Automovil Estr.a't © Ingreso familiar Maten‘al de Trabaja

padre Madre familiar los pisos :

1 Obrero Obrero No 3 Entre 2 ngenOS > baldosa No

2 Obrero  Profesional No 4 Entre 2 ngenos > baldosa No

3 Obrero Hogar No 2 Menos de 2 SM cemento Si

4 Empresario  Gerente Si 5 Entre 7 y menos de Marmol No

10 SM
S Empresario Profesional Si 4 Entre 5y menos de Marmol No

7SM

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

Dadas las caracteristicas observadas en la tabla anterior, se categorizan teniendo en

cuenta la ordinalidad de esas categorias teniendo en cuenta la tabla 4.2. Las

cuantificaciones Optimas transformadas, calculadas en la tabla 4.8, sirven para

calcular el indice socioeconomico como combinacion lineal de cada una de los

valores de las categorias de las siete variables utilizadas, ver tabla 4.11.

Tabla 4.11 Categorizacion de las caracteristicas socioecondémicas e indice.

Ind. Ocupacion Ocupacion Pose'e' Estr'a.to Ingr_e_so Mater{al de Trabaja indice
Padre Madre  Automovil familiar familiar los pisos %

1 2 2 1 2 2 4 2 28,69

2 2 3 1 3 2 4 2 41,69

3 2 1 1 2 1 2 1 6,27

4 5 5 2 4 4 5 2 89,77

5 4 3 2 3 3 5 2 78,69

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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4.3 Modelo de Regresion Multinivel.

Para la construccion del Modelo de Regresion Multinivel se utiliza el software
estadistico SPSS, mediante el paquete MIXED (ver anexo C.). De esta manera se
identifican los factores que mas importancia tienen en el rendimiento de los
estudiantes de las diferente universidades colombianas, que presentan la prueba de

competencias genéricas SABER PRO 2011-2.

Basicamente, podemos establecer en cinco pasos dicho proceso. Cada uno de ellos

dara lugar a un modelo estadistico:

1. Modelo incondicional de medias o Nulo
Modelo de efectos del nivel de la universidad
Modelo de coeficientes aleatorios

Modelo final

Interpretacion de parametros

SRV

Verificacion del cumplimiento de los supuestos

4.3.1 Modelo incondicional de medias o Nulo

El modelo nulo o modelo incondicional de medias, es el punto de partida del
proceso modelado. Contiene Unicamente una variable respuesta y la constante (o
intercepto), es decir, ninguna variable predictora. De esta forma, el modelo posee
efectos aleatorios en los dos niveles y no incluye variables explicativas en ninguno de
ellos. EI modelo nulo se establece como linea de base para la estimacion de la

varianza explicada a partir de la cual se van evaluando las aportaciones de modelos

mas elaborados.

En el nivel 1 (en el nivel de los estudiantes) este modelo adopta la siguiente forma:

Yij = Boj t+ ey [4.1]
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yij es el rendimiento de un estudiante i de la universidad j.

fo; es el rendimiento promedio para los estudiantes de la universidad j.

e;j es el error o variacion aleatoria del rendimiento del estudiante i respecto a la
media de la universidad j. Este error se distribuye normal con media cero y varianza
constante e;;~N (0, 672)

En el nivel 2 (en el nivel de las universidades) teniendo en cuenta que el intercepto es

aleatorio:

Boj = Yoo + Koj [4.2]

Yoo €s el rendimiento promedio para todas las universidades.

Uoj es la variacion aleatoria del rendimiento de cada universidad respecto a la
media de todas las universidades. Este término se distribuye normal con media cero y
varianza constante po;~N (0, aﬁo)

Sustituyendo los coeficientes del nivel dos en la ecuacion del primer nivel el modelo

toma la siguiente forma

Yij = Yoo t+ Hoj T+ €j; [4.3]

La tabla 4.12 contiene las estimaciones de las constantes o intersecciones del
modelo nulo, y un intervalo de confianza para las mismas. Se trata de la estimacion
de la media poblacional para el rendimiento (y,o = 10,24) de las 151
universidades. La tabla también ofrece un estadistico t (se obtiene dividiendo el
valor estimado entre su error tipico) que permite contrastar la hipotesis nula de que el
rendimiento promedio vale cero en la poblacidn, puesto que el nivel critico obtenido
(Sig.= 0.00) es menor que 0,05, se puede rechazar la hipétesis nula y afirmar que el

rendimiento promedio es diferente de cero.
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Tabla 4.12 Estimaciones de los parametros de efectos fijos.

Intervalo de confianza

Parametro  Estimacion  Error tipico gl t Sig. 95%
Limite Limite
inferior superior

Interseccion 10,24 0,03 150,37 341,33 0,00 10,18 10,31

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

La Tabla 4.13 ofrece las estimaciones de los parametros de covarianza del modelo de

un factor: la varianza entre las universidades (universidad: 6,;20 = 0,17 ) y la varianza

dentro de las universidades (residuos: 62 = 0,41). La tabla incluye el estadistico Z
de Wald (se obtiene dividiendo el valor estimado entre su error tipico), que permite
contrastar la hipotesis nula de que el parametro vale cero y empleando un nivel de
significacion del 5%, se rechaza la hipotesis nula, que afirmaba que las varianzas no

eran significativas, en los diferentes niveles.

Tabla 4.13 Estimaciones de los parametros de covarianza.

S 0
Parametro Estimacion l?rfor WaldZ Sig. lnter\'/al.o de conﬁar']zz? 95%
tipico Limite Limite
inferior superior
Residuos 0,41 0,002 205,06 0,00 0,41 0,42
Universidad Varianza 0,17 0,02 8,50 0,00 0,13 0,21

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

Las estimaciones de la variabilidad inter e intrauniversitario que ofrece la tabla

4.13 estan estrechamente relacionadas con el coeficiente de correlacién

intraclase (C¢;):

6, 017
63, +62 017+041

(Cep) = 0,29

Este coeficiente indica qué proporcion de la varianza totai (es decir, de la varianza

de la variable dependiente) esta explicada por las diferencias entre las universidades.
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Los resultados obtenidos indican que las diferencias en el rendimiento promedio de
las universidades explican el 29% de la variabilidad del rendimiento. O lo que es lo
mismo, que aproximadamente una tercio de la variabilidad del rendimiento se debe
simplemente al hecho de que los estudiantes estan agrupados en universidades, por

consiguiente la modelizacion multinivel esta justificada.

Conviene no olvidar que este modelo incondicional o nulo es la base de
comparacion del resto de modelos mas complejos. Segin veremos, estas
comparaciones se utilizan para evaluar la significacion estadistica de los términos en
que difieren los modelos comparados, y también los estadisticos de ajuste de la tabla
4.14 que indican en qué medida el modelo propuesto es capaz de representar la
variabilidad observada en los datos (el ajuste del modelo a los datos es tanto mejor

cuanto menor es ¢l valor de estos estadisticos).

Tabla 4.14 Estadisticos de ajuste Modelo Nulo.

-2 log de la verosimilitud restringida 141084,58
Criterio de informacion de Akaike (AIC) 141088.,58
Criterio de Hurvich y Tsai (AICC) 141088,58
Criterio de Bozdogan (CAIC) 141108,94
Criterio bayesiano de Schwarz (BIC) 141106,94

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

Los valores de los estadisticos Deviance (—2LL) asociados al modelo que
incluye Unicamente el término constante (Ver en anexo A. tabla 1) y al modelo nulo
de la tabla 4.14, vale 170018,43 y 141084,58 respectivamente; la diferencia entre
los estadisticos (170018,43-141084,58 = 28933,85) se distribuye Ji-cuadrado con 1
grado de libertad, que es igual al numero de parametros en que difieren los dos
modelos comparados. La probabilidad de encontrar valores Ji-cuadrado iguales o
mayores que 28933,85 es menor que 0,05; por tanto, se puede rechazar la hipotesis de
que el efecto del factor universidad es nulo, confirmando lo dicho de la tabla 4.13 por

el estadistico Wald.
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4.3.2 Modelo de efectos del nivel de 1a universidad

Una vez constatada la existencia de diferencias entre las medias de las
universidades, el siguiente paso del andlisis podria orientarse a indagar si hay alguna
variable capaz de dar cuenta de esas diferencias. En la informacién recolectada de los
estudiantes se calcul6 el indice socioeconémico y el indice cultural, luego hallando
el promedio estudiantil de cada indice por universidad (se trata, por tanto, de
variables del nivel 2). Se sabe que el indice socioeconémico y cultural estan
relacionados con el nivel académico: éste tiende a mejorar cuando el indice

socioeconomico y cultural es alto.

Puesto que el indice socioecondmico y cultural medio de los estudiantes no son los
mismos en todas las universidades, las diferencias observadas en el rendimiento de
los estudiantes de distintas universidades podrian estar explicadas, al menos en parte,

por estos promedios.

En términos de las ecuaciones de regresion, tenemos lo siguiente, €l modelo del

nivel 1 no cambia.
Yij = Boj T+ € [4.4]
Y las variables independientes del nivel 2 intervienen en el modelo del nivel 2:

Boj = Yoo + Yo1Med SES_Univ; + yo,Med_CULT_Univ; + y,; [4.5]

Sustituyendo en [4.4] el valor de f,; en [4.5] se obtiene el modelo combinado:

yij =Yoo + y01Med_SES_Univj + yoned_CULT_Univj + (“0] + eij) [46]

Lo que hace este modelo es pronosticar el rendimiento promedio de cada

universidad a partir del indice sociceconomico y cultural medio sus estudiantes. A
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diferencia de lo que ocurre en el modelo nulo, aqui el término w,; no se refiere
exactamente al efecto del factor universidad, sino al efecto del factor universidad tras
eliminar el efecto debido a las variables del nivel 2 (Med SES Univ,
Med CULT_ Univ). Del mismo modo, la varianza que recoge la variabilidad entre las

universidades, aﬁo ahora es una varianza condicional: indica cémo varian las

universidades tras eliminar las diferencias atribuibles a las variables

(Med_SES_Univ, Med CULT Univ).

Los resultados de las estimaciones se muestran en las tablas 4.15, 4.16 y 4.17.
La primera de ellas tabla 4.15 recoge las estimaciones de los tres pardmetros de
efectos fijos del rendimiento: la interseccion (7y, = 10,25), y los coeficiente
asociados a las variables y Med SES Univ (§9; = 0,37) y Med CULT Univ
(02 = 0,18). Puesto que el nivei critico asociado a estos coeficiente debe ser menor
que 0,05, se puede concluir que el rendimiento de los estudiantes estd relacionada
con el indice socioeconomico y no con el indice cultural, ya que su . valor calculado

no es significativo.

Tabla 4.15 Estimaciones de los parametros de efectos fijos

Parametro Estimacion Error tipico gl t Sig.
Interseccidn 10,25 0,02 148,98 432,93 0,00
Med_SES Univ 0,37 0,12 149,24 3,08 0,00
Med CULT_Univ 0,18 0,15 149,62 1,20 0,23

Fuente: elaborada con base en SARER PRO 2011-2

La tabla 4.16 muestra las estimaciones de los pardmetros de covarianza para el
rendimiento, la varianza de los residuos (62 = 0,41), la varianza de las
universidades (cr,fo = (,08), las varianzas de los residuos son idénticas a la obtenida
con el modelo nulo (ver Tabla 4.13). Como era de esperar, la variabilidad del nivel 1

no se ha visto afectada por la presencia de las variables del nivel 2. Sin embargo, el
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valor estimado para la varianza de las universidades ha experimentado una

reduccidn.

Tabla 4.16 Estimaciones de los parametros de covarianza.

Parametro Estimacion Error tipico Wald Z Sig.

Residuos 0,41 0,00 189,44 0,00

Interseccion [sujeto =

Universidad] Varianza 0,08 0,01 8,49 0,00

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

El coeficiente de correlacion intraclase permite precisar qué proporcion de la

varianza total se debe a diferencias entre las universidades:

g% 008

C-) = =
(Cer) 62 + 62 0,08+ 0,41

= 0,16

Este valor indica que aproximadamente el 16% de la varianza de la variable
dependiente rendimiento, todavia es atribuible o puede explicarse por las diferencias
entre las medias de las universidades. Pero, ahora, este coeficiente es condicional,
estd informando de lo que ocurre con las universidades y el rendimiento tras

controlar el efecto de la media de los indices.

Comparando las estimaciones de los parametros de covarianza del modelo nulo y
del modelo que incluye las covariables Med SES Univ y Med CULT Univ, es
posible conocer la proporcion de varianza explicada en el nivel 2: (0,17 —
0,08)/0,17 = 0,53. Es decir, aproximadamente el 53% de las diferencias observadas
entre las universidades (diferencias en el rendimiento  medio) son diferencias

explicadas por las variables Med SES Univ y Med CULT Univ.
La tabla 4.17 nos ofrece los criterios de informaciéon de los estadisticos de ajuste

que son muy similares debido a que una de las variables no es significativa, el modelo

mejorara si eliminamos esta variable.  Los valores de los estadisticos Deviance
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(—2LL) asociados al modelo Nulo (Ver tabla 4.14) y al modelo con variables de
nivel 2 de la tabla 4.17, vale 141084,58 y 140982,30 respectivamente; la diferencia
entre los estadisticos (141084,58-140982,30 = 102,28) se distribuye Ji-cuadrado con
2 grados de libertad. La probabilidad de encontrar valores Ji-cuadrado iguales o
mayores que 102,28 es menor que 0,05; por tanto, puede concluirse que, despucs de
controlar el efecto de los indices, el rendimiento medio no es la misma en todos los

centros, es decir la varianza de las medias de las universidades es mayor que cero.

Tabla 4.17 Estadisticos de ajuste

-2 log de la verosimilitud restringida 140982,30
Criterio de informacion de Akaike (AIC) 140986,30
Criterio de Hurvich y Tsai (AICC) 140986,30
Criterio de Bozdogan (CAIC) 141006,66
Criterio bayesiano de Schwarz (BIC) 141004,66

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

4.3.3 Modelo de coeficientes aleatorios

La base de datos SABER PRO incluye la edad de los estudiantes, se sabe que esta
variable esta relacionada con el rendimiento: este tiende a ser menor a medida que se
entra en una edad avanzada, ver figura 4.2. La variable edad puede ayudar a
explicar la variabilidad intrauniversidad (variabilidad del nivel 1), es decir, evaluar la
relacion existente entre el nivel de rendimiento vy la edad de los estudiantes, se
pudiese obtener una ecuacion de regresion para cada universidad y analizar cdmo
varian las intersecciones y las pendientes de esas ecuaciones. Al proceder de esta
manera se esta asumiendo, no solo que las universidades pueden diferir el nivel de
rendimiento (distintas medias), sino que la relacion entre el nivel de rendimiento
y las edades puede no ser la misma en todos las universidades (distintas pendientes).
Al modelo que recoge este tipo de variacion se le llama de coeficientes aleatorios
justamente porque asume que ambos coeficientes (la interseccion y la pendiente)

pueden variar de universidad a universidad.
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yi]' = ﬁ()j + Bledad_Centij + el-j [47]

En el nivel 2, el coeficiente By; = Yoo + Uoj N0 cambia respecto al modelo nulo.

Y el coeficiente B como se muestra en la ecuacion 4.8.

B1j = Yo+ Haj [4.8]

Por tanto, cada centro tiene su propia pendiente (se estiman tantas pendientes
como universidades). Sustituyendo, el modelo combinado queda de la siguiente

manera:

Yij = Yoo + YioEdad_Cent;; + (uoj + pyjEdad Centyj+e;;)  [4.9]

Los resultados se muestran en las Tablas 4.18, 4.19 y 4.20. La Tabla 4.18 ofrece
las estimaciones de los dos parametros de efectos fijos que incluye el modelo que
estamos ajustando: rendimiento  la constante (Y5, = 10,23), que sigue siendo una
estimacion del rendimiento, segun la variable edad (y;9 = —0,02), que es una
estimacion de la pendiente media que relaciona la edad con el rendimiento. Este valor
indica que, a medida que el estudiante avanza en edad la ecuacion de regresion
estima una disminuciéon de 0,02 puntos en el rendimiento. El nivel critico (Sig.=
0.00) asociado al estadistico t permite conciuir que la pendiente poblacional media es

distinta de cero y, consecuentemente, que la edad est4 relacionada negativamente con

el rendimiento.

Tabla 4.18 Estimaciones de los parametros de efectos fijos.

Parametro Estimacion Error tipico gl t Sig.
Interseccion 10,23 0,03 150,08 332,09 0,00
Edad_Cent -0,02 0,00 116,07 -18,19 0,00

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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La Tabla 4.19 muestra las tres estimaciones de los parametros de covarianza que

incluye el modelo: (1) la varianza de los residuos (62) , (2) la varianza de las medias

o intersecciones (650), (3) la varianza de las pendientes (63,1). Veamos el significado

de cada estimacién:

1.

La varianza de los residuos refleja la variabilidad del rendimiento individual
de los estudiantes en torno a la recta de regresion de su universidad. El valor
estimado (62) = 0,40 es menor que el valor estimado con el modelo nulo
(0,41; ver Tabla 4.3); comparando estas dos estimaciones (la del modelo nulo
y la del modelo de coeficientes aleatorios) es posible saber cudnto disminuye

la variabilidad del nivel 1:

Reduccion en la variabilidad del nivel 1:

(0,41 — 0,40)/0,41 = 0,024

Este resultado indica que, al incluir la edad ~ en el modelo de regresion utilizando

una ecuacion distinta para cada universidad, la variabilidad intrauniversidad se

reduce un 2,4%.

2. La varianza de las medias o intersecciones (6, = 0.14) es mayor que cero

con (Sig.= 0.00). Por tanto, puede concluirse que el rendimiento medio de
las universidades, es decir, las intersecciones de las ecuaciones de regresion

de las distintas universidades, no son iguales.

La varianza de las pendientes (631 = (,00) es nula. Por tanto, puede

concluirse que las pendientes de las ecuaciones de regresion son iguales en
todas las universidades; es decir, que la relacion entre la edad y el nivel de

rendimiento no cambia dependiendo de la universidad.
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Tabla 4.19 Estimaciones de los parametros de covarianza.

Parametro Estimacion  Error tipico  Wald Z Sig.
Residuos 0,39 0,00 189,20 0,00
Interseccion [sujeto = Universidad]

Varianza 0,14 0,02 8,57 0,00
Edad_Cent [sujeto = Universidad] 0,00 0,00 6,03 0,00
Varianza

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

La tercera tabla 4.20 nos ofrece los criterios de informacidén de los estadisticos de

ajuste que se reducen respecto al modelo nulo es decir mejoran considerablemente

el modelo.

Tabla 4.20 Estadisticos de ajuste efectos aleatorios.

-2 log de la verosimilitud restringida 138747,17
Criterio de informacion de Akaike (AIC) 138753,17
Criterio de Hurvich y Tsai (AICC) 138753,17
Criterio de Bozdogan (CAIC) 138783,72
Criterio bayesiano de Schwarz (BIC) 138780,72

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

4.3.4 Modelo Final

La base de datos SABER PRO, incluye variables como titularidad de la

universidad, género del estudiante y se crea una variable, para el tamafio de la

universidad, de acuerdo a los estudiantes que presentan la prueba por universidad.

La titularidad de la universidad se codifica con valor de 1 para privadas 0 para

publicas, de la misma manera el tamafio, con 1 para pequefia y 0 para grande; para el

género del estudiante se codifica con valor de 1 femenino y 0 para masculino.
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La relacion entre la edad y el nivel de rendimiento es sensiblemente mayor en las
universidades publicas que en los privados a partir de cierta edad, ver figura 4.2. Se
trata, por tanto, de una variable que, en principio, podria ayudar a explicar, al menos

en parte, las diferencias encontradas entre las pendientes.

El modelo de regresion que interpreta las medias (intersecciones) y las pendientes

como resultados es, en el nivel 1:

Yij = ﬂ()] + Bleéneroij + ,szEdad_Centij + €;j [410]

Los valores de los parametros son los siguientes:

Boj = Yoo + Yo1Med_SES _Univ; + yo,Titularidad; + yosTamano; + py;
Blj = Y10
P2j = Y20 + Y21Med SES_Univ; + y,,Titularidad; + [4.11]

El coeficiente y,( representa la pendiente media que relaciona el rendimiento con
el género de los estudiantes. Sustituyendo en [4.10] los valores de Byj, B1j Y P2 en

[4.11] se obtiene el modelo combinado:

Yij = Yoo + YoiMed_SES_Univ; + yg,Titularidad; + yo3Tamano; +
Y10Género;j + yyoEdad_Cent;; + v, Edad_Cent;; x Med_SES_Univ; +

Y22Edad_Cent;j * Titularidad; + (uo; + u,jEdad_Cent;;+e;;) [4.12]

Los resultados se muestran en las Tablas 4.21 y 4.22. La Tabla 4.21 ofrece las
estimaciones de los dos parametros de efectos fijos que incluye el modelo que

estamos ajustando, mostrando que todos significativos.
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Tabla 4.21 Estimaciones de los parametros de efectos fijos.

Parametro Estimactéon  Error tipico gl t Sig.
Interseccion 10,60 0,04 145,52 283,01 0,00
Med_SES Univ 0,58 0,03 149,27 16,91 0,00
Titularidad (privado=1) -0,36 0,04 147,15 -8,03 0,00
Tamaiio (pequeiia=1) -0,08 0,03 146,24 2,79 0,01
Género (femenino=1) -0,12 0,00 71819,47 -24,54 0,00
Edad Cent -0,04 0,00 110,33 -16,94 0,00
Edad_Cent * Titularidad 0,02 0,00 104,15 6,41 0,00
Edad Cent * Med SES Univ -0,02 0,00 134,15 -6,80 0,00

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

Finalmente, la Tabla 4.22 muestra las cuatro estimaciones de los parametros
de covarianza que incluye el modelo: (1) la varianza de los residuos (62) , (2) la
varianza de las medias o intersecciones [NE 1,1 = 650], (3) la varianza de las
pendientes [NE (2,2) = 6U1] y (4) la covarianza entre las medias y las pendientes

[NE(2,1)]. Las siglas [NE] indican que se ha elegido una matriz G No Estructurada.

Veamos el significado de cada estimacion:

1. La varianza de los residuos refleja la variabilidad del rendimiento individual

de los estudiantes en torno a la recta de regresion de su universidad. El valor

estimado (62) = 0,39

2. La varianza de las medias o intersecciones [NE(l,l) = 6‘50 = 0.04] es

mayor que cero con (sig.= 0,00). Por tanto, puede concluirse que el
rendimiento medio de las universidades, es decir, las intersecciones de las

ecuaciones de regresion de las distintas universidades, no son iguales.

3. La varianza de las pendientes [NE(Z,Z) = 631 = 0,00] es nula. Al igual que

en el modelo anterior y que nos llevaron a concluir que ias pendientes de las

ecuaciones de regresion son iguales en todas las universidades.
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4. La covarianza entre las medias y las pendientes [NE(2,1) = 0,00] es nula y

es razonable asumir que la pendiente es la misma en todas las universidades.

Tabla 4.22 Estimaciones de los parametros de covarianza

Parametro Estimacién Error tipico Wald Z Sig.
Residuos 0,39 0,00 189,20 0,00
NE (1,1) 0,04 0,01 8,29 0,00
Interseccion + Edad_Cent NE (2,1) 0,00 0,000 -4.25 0,00
[sujeto = Universidad]
NE (2,2) 0,00 0,000 5,61 0,00

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

El hecho de que la varianza de las pendientes no sea significativamente distinta de

cero estd indicando, que podemos quitar el efecto aleatorio de la variable, Edad Cent

y utilizar un modelo mas simple. Al eliminar de la lista del modelo, en los parametros

de covarianza, el efecto aleatorio de la variable

continuacion, los resultados se muestran en las Tablas 4.23, 4.24 y 4.25.

Edad Cent, se muestra a

Los valores de la tabla 4.23, son muy similares a los de la tabla 4.21, ya que solo

varia de efecto aleatorio a fijo.

Tabla 4.23 Estimaciones de los parametros de efectos fijos.

Parametro Estimacion fj;rfor gl t Sig.
tipico
Interseccion 10,62 0,04 146,05 283,01 0,00
Med_SES Univ 0,59 0,03 149,27 16,91 0,00
Titularidad (privado=1) -0,36 0,04 147,15 -8,03 0,00
Tamafio (pequena=1) -0,09 0,03 146,24 -2,79 0,01
Género (femenino=1) -0,12 0,00 71846,00 -24,54 0,00
Edad Cent -0,04 0,00 71912,53  -16,94 0,00
Edad Cent * Titularidad 0,02 0,00 71912,34 6.41 0,00
Edad Cent * Med SES Univ -0,02 0,00 71831,35 -6,80 0,00

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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Tabla 4.24 Estimaciones de los parametros de covarianza

Parametro Estimacion  Error tipico  Wald Z Sig.

Residuos 0,40 0,00 189,43 0,00
Interseccion [sujeto =
Universidad]

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

Varianza 0,04 0,01 8,32 0,00

Tabla 4.25 Estadisticos de ajuste modelo Final.

-2 log de la verosimilitud restringida 138206,83
Criterio de informacién de Akaike (AIC) 138210,83
Criterio de Hurvich y Tsai (AICC) 138210.83
Criterio de Bozdogan (CAIC) 138231,20
Criterio bayesiano de Schwarz (BIC) 138229,20

Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2

4.3.5 Interpretacién de parametros

Se elige ¢l modelo que vemos a continuacion:

9ij = 10,62 + 0,59Med_SES_Univ — 0,36Titularidad — 0,09Tamafo — 0,12Género

— 0,04Edad_Cent + 0,02Edad_Cent « Med_SES_Univ — 0,02Edad_Cent
* Titularidad + (ugj+e;;)

La constante o interseccion (o, = 10,62) es una estimacion del rendimiento medio
para todas las universidades, cuando el género del estudiante es femenino, asiste a
una universidad publica y el nimero de estudiantes que presenta la prueba es mayor a
valor de la mediana (universidad grande), tiene una edad promedio y los recursos
socioeconomicos universitarios coinciden con la media del grupo de universidades.
Las universidades privadas obtienen 0,36 puntos menos de la media, que las
publicas, aunque si sobrepasa la edad promedio, tendran 0,02 menos. Los estudiantes
con un indice socioeconémico universitario alto, tiene 0,59 puntos mas en la media,

ademas, si estan en una edad promedio respecto al grupo, tendran 0,02 mas.
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4.3.6 Verificaciéon del cumplimiento de los supuestos

Para comprobar los supuestos de normalidad y homocedasticidad del error, se
hace mediante el grafico de residuos. Para verificar la normalidad del error, se
analiza el grafico Q-Q, en el eje Y se representan los residuos del rendimiento
estandarizado y en el eje X el respectivo valor esperado de la distribucion Normal
estandarizada. Cuando los residuos estan normalmente distribuidos, los puntos se
situan en la linea diagonal.  Para verificar el supuesto de homocedasticidad de los
residuos, graficamos, los pronosticos estandarizados contra los residuos

estandarizados y verificamos que no haya tendencia.
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Figura 4.5, Pruebas para evaluar 10s supuestos de 10s resiquos para el rendimiento.
Fuente: elaborada con base en SABER PRO 2011-2
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4
CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

El Analisis de Componentes Principales para datos Cualitativos encontrd que las
variables ocupacion del padre y de la madre, si poseen automovil, estrato familiar,
ingreso familiar, material del piso dela vivienda, y si el estudiante trabaja, en el
nivel socioeconémico, aportan mas del 50%, en porcentaje de varianza en sus
primeras dos dimensiones; de la misma manera, el nivel educativo del padre y de la
madre, si posee computador e internet, casi el 80%, en porcentaje de varianza en el

nivel cultural.

Del andlisis de los datos se observa que entre la variable rendimiento existe una
correlacidén positiva con el nivel socioecondmico promedio de las universidades,

pero por el contrario, negativa con la edad promedio por universidades.

De las variables disponibles en la base de datos, se consideraron aquellas que
podian tener efecto sobre el Rendimiento en Competencias Genéricas. Los resultados
obtenidos determinaron que las variables consideradas, que resultaron tener un
efecto significativo sobre el rendimiento fueron: el nivel socioecondmico promedio
de las universidades, el tamafio y la titularidad a nivel universitario; el género, la

edad centrada a nivel estudiantil.
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Los resultados mostraron que los estudiantes que pertenecen a una universidad
publica, de tamafo grande y con nivel socioecondémico promedio alto, ademas de
género masculino y edad promedio indican que tienen mayores posibilidades de
obtener un mejor resultado en la prueba rendimiento en la prueba de Competencias

Genéricas.

Finalmente, debemos ser conscientes de la dificultad que conlleva intervenir sobre
algunas de las variables relacionadas con el rendimiento académico de los
estudiantes, fundamentalmente las que hacen referencia al contexto familiar del
alumno vy a sus habilidades y capacidades, aunque si pueden darse orientacion sobre

las variables que mas influyen.

5.2 Recomendaciones.

Se recomienda ajustar un modelo multinivel de tres niveles, incorporando
variables ya sean por grupos de referencia (carreras del area de la salud, de
ingenierias, ciencias y humanidades) o por departamentos (ya que por su tamafio,

tienen mas estudiantes que otros), para ver si existen diferencia en este tercer nivel.
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ANEXOS

ANEXOS A. Modelo que solo incluye la constante

Tabla 1. Estadisticos de ajuste modelo que solo incluye la constante.

-2 log de la verosimilitud restringida 170018,43
Criterio de informacion de Akaike (AIC) 170020,43
Criterio de Hurvich y Tsai (AICC) 170020,43
Criterio de Bozdogan (CAIC) 170030,62
Criterio bayesiano de Schwarz (BIC) 170029,42

ANEXOS B. Rutinas en SPSS de las Componentes Principales Cualitativas

[Anexo B.1. Indice Socioecondmico]
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ANEXOS C. Rutinas en SPSS de los Modelos Mult

[Anexo C.1. Modelo Nulo]
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[Anexo C.2. Modelo Final]
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