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Resumen

El presente proyecto de investigación tiene como objetivo construir un modelo

analítico de regresión logística ordinal que permita estimar el máximo nivel de edu-

cación que alcanzará un determinado individuo de la población ecuatoriana pudien-

do ser Ninguno, Primario, Secundario o Superior, es decir la variable dependiente

a predecir será una variable cualitativa con 4 posibles categorías, mediante la utili-

zación de variables explicativas relacionadas con nivel socio-económico y variables

demográficas. Se determinan los factores sociales, económicos y demográficos más

influyentes para obtener un buen nivel de educación en el Ecuador.

Para obtener el modelo se va a usar la información pública del último Censo de

Población y Vivienda (2010) descargada de la página web oficial del INEC.

Palabras clave: INEC, niveles de educación en el Ecuador, modelo logit
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Abstract

The objective of this research project is to construct an analytical model of or-

dinary logistic regression that allows estimating the maximum level of education

that will allow the dependent variable to be identified to be predicted. It will be a

qualitative variable with 4 possible categories, through the use of explanatory varia-

bles related to socioeconomic level and demographic variables. The most influential

social, economic and demographic factors are determined to obtain a good level of

education in Ecuador.

To obtain the model, public information from “Censo de Población y Vivienda

(2010) ” downloaded from the official INEC website can be used.

Keywords: INEC, levels of education in Ecuador, logit model
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Capítulo 1

Introducción

1.1. La Educación en el Ecuador

La educación en el Ecuador a través de los años ha pasado por varios cambios,

hay amplia literartura sobre lo que es la educación y la importancia de la misma,

siempre me he preguntado que es lo que más influye para que una persona tenga

una buena educación haciendo referencia al nivel de educación, entonces algunas

de las preguntas que surgen son: ¿cuáles son los factores que influye para que una

persona alcance un cierto nivel de educación?, ¿de qué depende?, ¿es posible cuan-

tificar eso?, entre otras. De esta forma y con el fin de responder a estás preguntas, se

ha realizado este proyecto de investigación.

En este capítulo se realizará una breve reseña histórica de la educación en el

Ecuador, la importancia y de como abordaremos este estudio para el presente pro-

yecto de investigación.

1.1.1. Breve reseña histórica de la educación ecuatoriana

Desde los primeros años de la fundación de la república del Ecuador (1830), el

Estado promueve y fomenta la educación pública. Al inicio de la época republicana

se organizó el sistema educativo mediante la Dirección General de Estudios y la

primera ley de Instrucción Pública.

Con la presidencia de Vicente Rocafuerte (1835-1839) se va configurando una po-

lítica educativa de alcance nacional, pues se crea la Dirección General de Instrucción

e Inspección y se emite el Decreto reglamentario de Instrucción Pública de 1836, con

lo que buscaba regular ocho colegios (uno femenino) y 290 escuelas (30 femeninas)
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que sumaba una población estudiantil de algo más de 13.000 estudiantes. Esta re-

gulación no regía para los estudiantes universitarios que no eran más de ochenta

(Ministerio de Educación, s/f, p. 1). En aquel periodo, la cobertura de este número

de alumnos primarios y secundarios es muy bajo si se estima que hacia 1840 el país

tenía una población de 617.382 habitantes (Saenz y Palacios, 1983).

Por iniciativa legal del presidente García Moreno (1861-1965/1869-1875), en el

año “1871 se dispuso que la educación primaria fuera gratuita y obligatoria” (Frei-

re, 2015: 4), se exige a que los directores de las instituciones educativas profesen la

religión católica y se da el derecho a un establecimiento por cada comunidad que

albergue a 500 niños. “Para entonces, el número de escolares era de alrededor de

32.000 y el Estado invertía el 11 % de su presupuesto en instrucción pública” (Minis-

terio de Educación, s/f, p. 1).

Durante el régimen “progresista” de Plácido Caamaño (1883-1888) se crea el Mi-

nisterio de Instrucción Pública en el año 1884. La política educativa de este periodo

dio a la educación primaria “un empuje inédito tanto en número de escuelas como

de estudiantes: Ecuador llegó a ser el país de América Latina con mayor cantidad de

escolares en proporción al número de habitantes” (Freire, 2015, p. 4). Además, “se

editaron diversos libros de texto por autores ecuatorianos, algunos de los cuales se

usaron en varios países de habla española” (Ibíd., p. 5).

Con la revolución liberal de 1895 liderada por Eloy Alfaro, la educación pública

recibe un gran impulso. Se institucionalizó una política que propugnaba una ense-

ñanza laica y su financiamiento estatal exclusivo (Ministerio de Educación, s/f, p.

2). En las décadas anteriores se ejecutaba en las instituciones fiscales y religiosas una

educación acorde a los lineamientos doctrinarios de la iglesia católica.

El liberalismo alfarista con la política de separación Iglesia-Estado, sentó las ba-

ses para el incremento sostenido de la educación pública. “En 1911, por ejemplo,

1.197 (77 %) escuelas eran fiscales respecto de un total de 1.551. Tres décadas des-

pués, en 1941, el porcentaje había subido ligeramente (79 %), aunque ahora respecto

de un total mayor de 3.114 escuelas, de las cuales 2.470 eran fiscales” (Terán Najas y

Soasti, 2006, p. 44).

Esta consolidación de la educación fiscal, también se puede constatar con los

datos de la población escolar que corresponden al comienzo de los años cuarenta

del siglo pasado: de 243 781 estudiantes, el 73 % pertenecías a escuelas públicas,

el 10 % a municipales y el 17 % a particulares. No tenemos información sobre la

enseñanza secundaria, solo sabemos que se educaban 10.000 colegiales en planteles

2



oficiales (Terán Najas y Soasti, 2006). Pese al gran avance en la cobertura educativa,

estas cifras siguen siendo pobres si consideramos que la población del Ecuador en

1940 era 2’586.000 personas (Saenz y Palacios, 1983).

La educación confesional consiguió alcanzar de nuevo una presencia relevante

con el presidente Velasco Ibarra desde 1946 (año en que autoriza la fundación de

Pontificia Universidad Católica del Ecuador), gracias a un modus vivendi del año

1937 que restableció las relaciones entre el Estado ecuatoriano y la Iglesia. No obs-

tante, la educación laica crecía de modo sostenido, pues la matriculación en la escue-

la primaria alcanzaba en 1947 el 86 % de los niños habilitados para estudiar, aunque

el abandono escolar era muy alto. El Estado en este año financiaba a la educación

pública con el 17,5 % del presupuesto nacional (Luna Tamayo, 2014).

A los inicios de los años de 1950 se impone una nueva era, la desarrollista, orien-

tada por la CEPAL (Comisión Económica para América Latina, de las Naciones Uni-

das) que proponía el intervencionismo del Estado para alcanzar el desarrollo econó-

mico y social mediante políticas gubernamentales planificadas. El ciclo desarrollista

tiene su fin en los años de 1980 (Ossenbach, 1999). El periodo desarrollista se deja

sentir en las políticas educativas de los diversos gobiernos.

El país intentó ejecutar el modelo económico cepalino que perseguía un proceso

de sustitución de importaciones mediante la industrialización. Esto requería la am-

pliación de la educación pública con la finalidad de formar trabadores calificados

que puedan laborar en las empresas manufactureras. En esta perspectiva, el Estado

invirtió un porcentaje cada vez mayor del presupuesto nacional en educación (ver

cuadro 1.1)1.

Año 1940 1950 1960 1970 1975 1979
Porcentaje ( %) 15,64 19,77 15,41 21,26 22,61 25,21

Tabla 1.1: Evolución del porcentaje del presupuesto nacional dedicacdo a la educa-
ción 1940-1979

En el cuadro precedente se observa un aumento consistente del porcentaje del

Presupuesto Nacional dedicado a la educación gracias a la bonanza bananera y al

boom petrolero, exceptuando parte del decenio de 1960 por la disminución de las

exportaciones del banano. El efecto positivo de esta política educativa fue un incre-

mento de las tasas brutas de escolaridad: La educación primaria pasa de 56,7 % en

1Fuente: Ossenbach (1999)
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1950 a 93,7 % en 1975, en tanto que la educación media en este mismo periodo sube

de un insignificante 4,4 % a un 27,5 % (Ídem).

La baja tasa de escolaridad en la educación media se explica, en gran medida,

porque la mayoría de niños de las zonas rurales no podían acceder a este nivel de

estudios, al cumplir por ley una primaria de cuatro años, pues se les exigía una

educación primaria de seis años. Tal discrimen se superó en 1964 con el primer plan

decenal de educación 1964 – 1974, que aumento a seis años de estudio la educación

primaria (Luna Tamayo, 2014) en todo el territorio nacional. Cabe destacar que se

amplió la obligatoriedad y gratuidad de la educación hasta la enseñanza básica,

completando nueve años escolares de estudio (Ossenbach, 1999).

En tanto que la educación superior afrontó un proceso de masificación estudian-

til. “Si en 1950 hubo 4.122 matriculados a nivel universitario, en 1970 alcanzó el

número de 39.861” (Luna Tamayo, 2014, p. 28). La presencia de este fenómeno se

debe, principalmente, a la eliminación de las pruebas de ingreso decretada en 1969

y a la creación de siete nuevas universidades públicas, que se adhirieron a las cinco

fundadas antes de 1944 (Ossenbach, 1999).

El modelo desarrollista en el Ecuador no se consolidó ni pudo materializar sus

propuestas. Llegado los años de 1980, cuando los recursos petroleros disminuyen

y la crisis de la deuda externa se pone de manifiesto, la corriente cepalina cede su

influencia a una concepción económica neoliberal. De hecho “ni murió el modelo

desarrollista y el neoliberal nació incompleto” afirma Luna Tamayo, (2014, p. 122).

En este contexto, el Estado se debilita y su accionar es limitada. La política educativa

restringe el gasto e inversión. Así, en 1980 la inversión en educación con relación

al PIB fue de 5,3 %, en 1991 se contrajo al 2,8 %; su participación en el Presupuesto

General del Estado disminuyó desde 34 % en 1980 hasta 17 % en 1990 (Luna Tamayo,

2014). A finales de la última década del siglo XX, la crisis económica y social se

profundiza. Como consecuencia, en el año 2000 el gasto en educación con relación

al PIB fue apenas el 1,7 % y su participación en el Presupuesto General del Estado

representaba el exiguo 8,5 % (Briones Rugel et. al., 2011).

A pesar de esta situación financiera difícil del sector educativo, teniendo como

base lo conseguido en años precedentes, no dejó de mejorar. Entre 19882 y 1999

la matrícula de educación primaria se elevó de 68,6 % a 90,3 %, la secundaria de

29,5 % a 51,4 % y la universitaria de 7,4 % a 14,9 % (Luna Tamayo, 2014). Si hubiese

contado con mayores recursos la educación, quizá hubiese progresado más, ya que

la matrícula de la educación secundaria y universitaria, está lejos de alcanzar el cien
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por ciento; y talvez hubiese logrado mejores estándares de calidad.

En los primeros años del nuevo milenio, la inversión educativa empezó a recu-

perarse lentamente, en 2001 alcanzó el 2,3 % del PIB, hasta llegar al 3 % en el 2007

(Ídem). En el sistema educativo del país no se realizaron mayores cambios. Será un

nuevo boom petrolero el que permitirá elevar, por lo menos cuantitativamente, los

indicadores de la educación.

1.1.2. Acceso de la población ecuatoriana a la educación 2007-2017

En este epígrafe se realiza un somero estudio sobre acceso de la población ecuato-

riana a la educación desde el año 2007 hasta el 2017, es decir, la cobertura estudiantil

del sistema educativo, periodo que coincide con la presidencia de la república del

Economista Rafael Correa, gobierno que se benefició de los ingentes recursos gene-

rados por la segunda bonanza petrolera; esto permitió el retorno del protagonismo

del Estado en la sociedad.

Una de sus primeras gestiones del entonces presidente Correa fue convocar a una

asamblea constituyente para que elaborara una nueva constitución. La Constitución

Política del Estado (2008), aún vigente, señala en el artículo 26 que la “educación es

un derecho de las personas a lo largo de su vida y un deber ineludible e inexcusable

del Estado”, es obligatoria hasta el bachillerato o su equivalente y en el artículo 28

que es “gratuita hasta el tercer nivel de educación superior”.

En el régimen del presidente Correa, uno de los años más representativo del

presupuesto educativo en relación al Presupuesto General del Estado es en el año

2009 con 13,8 %; si bien este porcentaje nos es el más alto desde 1950, si es uno de

los más importantes en dólares corrientes ($ 2 071 158 501,33) (Briones Rugel et.

al., 2011). En tanto que, el mayor presupuesto de la educación en relación al PIB lo

alcanzó en 2014 con el 5 % (Banco Central del Ecuador, 2014-2015), un punto menos

de lo exigido por la Política 8 del Plan Decenal de Educación 2006-2015 y tomado

como compromiso por la Constitución en la disposición transitoria Democtava.

Como consecuencia de este mayor financiamiento a la educación se mejoró el

acceso a ella. La tasa neta de asistencia a la Educación General Básica (EGB) pasó

de 91,18 % en 2006 a 96,23 % en 2016. (Correa Delgado, 2017).[15] En la tabla 1.2 2 se

pude constatar el crecimiento de la tasa neta de matrícula en la población indígena

y afroecuatoriana.

2FUENTE: Correa Delgado, 2017, p. 150 - ELABORACIÓN: Propia
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Año Indígena Afroecuatoriano Mestizo Blanco
2006 89,2 88,3 91,9 93,6
2016 96,2 95,6 96,4 93,7

Tabla 1.2: Tasa neta de matrícula por etnia 2006 y 2016

En lo que respecta al bachillerato, en la tabla 1.33 se muestra el progreso alcanza-

do en la tasa neta de asistencia correspondientes a los años representativos de 2006

y 2011 a nivel nacional, considerando el género y la etnia.

Etnia y género Año 2006 Año 2011
Nacional 47,9 62,1
Hombre 46,0 61,7

Mujer 50,0 62,5
Indígena 24,2 46,4

Afroecuatoriano 44,1 57,6
Mestizo 50,0 65,6
Blanco 49,3 64,6

Tabla 1.3: Tasa neta de asistencia al bachillerato por etnia y género 2006 y 2011

Por otra parte, la gestión y política educativa del gobierno del Economista Rafael

Correa tuvo honda repercusión en las Instituciones de Educación Superior (IES). En

2012 el país tenía 71 universidades y escuelas politécnicas. Estas y sus extensiones

fueron evaluadas y categorizadas; se cerraron 17 de estas instituciones, de las mis-

mas 13 eran privadas (Correa Delgado, 2017).

La inversión en educación superior fue importante; si en 2006 la inversión en

educación superior fue de 0,7 % del PIB (335 millones USD), en 2014 se elevó a 2,1 %,

que representan 2.160 millones de dólares americanos (SENESCYT, 2015), “una cifra

inédita, siendo la segunda más alta del mundo para el año 2014 según el análisis de

la Unesco” (Correa Delgado, 2017, p.154). No cabe duda que el monto de la inversión

es notable, sin embargo se lo canalizó a la fundación de nuevas IEP públicas, hubiese

sido mejor que se las fortalezca a las existentes.

Tal magnitud de recursos no tuvo un impacto determinante en la matrícula de las

IES como se esperaba. En la tabla 1.4 4 ayuda darse cuenta que el periodo 2006-2014,

el incremento de la matrícula neta y bruta no es más alto que el ciclo económico

3FUENTE: Luna Tamayo, 2014, p. 253 ELABORACIÓN: Propia
4FUENTE: SENESCYT (2015) ELABORACIÓN: Propia
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crítico 1999-2006; más aún, en este periodo la tasa bruta de matrícula crece el doble

que los ocho años siguientes.

Año Tasa bruta de
matrícula

Tasa neta de
matrícula

1999 22,61 15,11
2006 28,76 18,93
2014 31,86 21,23

Tabla 1.4: Tasa neta y bruta de matrícula en las IES 1999-2006-2014

En alguna medida, se logró una relativa democratización del acceso a la educa-

ción superior, ya que “ha permitido aumentar la participación en la matrícula bruta

del 40 % más pobre: entre 2006 y 2014 subió en un 101 %. En el 2014, la probabilidad

de estar en el sistema de educación Superior fue cuatro veces mayor que en 2006

para personas con padres sin ningún nivel educativo”.[15]

1.2. Importancia y análisis de la educación

La educación es uno de los factores más influyentes en el progreso de socieda-

des, debido a que, una educación de calidad permite alcanzar mejores niveles de

bienestar social y de crecimiento económico, impulsando la ciencia, tecnología e in-

novación.

La educación siempre ha sido importante para el desarrollo, pero ha adquirido

mayor relevancia en el mundo que actualmente vive profundas transformaciones,

motivadas en gran parte tanto del vertiginoso avance de la ciencia y sus aplicacio-

nes, como del acelerado desarrollo de medios y tecnologías de la información.

En economías modernas, el conocimiento se ha convertido en uno de los factores

claves para su desarrollo; las sociedades que han alcanzado mejores niveles econó-

micos y sociales son aquellas que han conseguido cimentar y optimizar los sistemas

educativos y de investigación científica y tecnológica, prestando mayor énfasis a

la escolarización y la educación superior, debido a la estrecha relación existente en

entre ellos, por ejemplo, estudios de la Organización para la Cooperación y el Desa-

rrollo Económicos (OCDE) prueban que un año adicional de escolaridad incrementa

el PIB per cápita de un país entre 4 % y 7 % 5.

5OCDE, Perspectivas económicas para América Latina, 2009.
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A lo largo de la historia existen varias bibliografías acerca el desarrollo de la

educación, entre ellos la teoría del capital humano, la cual argumenta que debido

a la correlación entre el nivel educativo del trabajador y el salario percibido en el

mercado de trabajo, como también la evidencia que invertir más en educación le da

el trabajador mayores ingresos durante toda su vida que si no hubiese alcanzado

dicho nivel educativo.[38]

Lester Thurow [46] plantea una discusión sobre la dimensión macroeconómica

de la teoría del capital humano, al analizar la evolución de la educación y de la

economía en Estados Unidos. En los años de 1950 a 1970 hubo mejor igualdad en

la educación que en la renta, incrementando el número promedio de años de estu-

dios y pese a eso, los pobres de 1969 al compararlos eran más pobres que los de

1949. Además, en ese periodo la proporción de trabajadores con estudios universi-

tarios aumentó del 3 % al 6 % anual que la productividad y la economía nacional

en cambio no pasó del 3 %. Por lo tanto, Thurow, encuentra que la relación entre

la educación, productividad e ingresos dede ser diferente y mucho más compleja,

de lo que supone la teoría del capital humano, sobre todo cuando hay períodos de

recesión con desempleo. [38]

El “shooling model” de Mincer (1974) [30] enfatiza que la experiencia en el em-

pleo genera niveles distintos de ingresos, como así también diferentes pendientes en

el perfil edad-ingresos de las ocupaciones. Sin embargo, luego de algún período de

la vida activa la productividad es decreciente debido incluso a factores biológicos.

En cualquier período de la vida activa, esta teoría considera que los ingresos se

componen del rendimiento de la dotación de capital humano que posee la persona

y de su tasa de inversión. Es así como al comienzo de la vida activa el individuo

consagra una gran parte del tiempo a su educación. Dicha tendencia según Becker

(1964) [3] se debería a que en general el perfil edad - ingresos tiene un rápido creci-

miento durante la primera década de vida activa, luego un menor crecimiento y un

nivel constante en la tercera o cuarta década.[24]

En el informe de la OCDE, Escuelas y calidad de la enseñanza(1991), se expone

sobre la teoría del capital humano para hacer hincapié en mejorar la calidad de la

educación que se requiere por las nuevas exigencias de la demanda laboral como la

flexibilidad, versatilidad y trabajo en equipo.[34]

Actualmente existe consenso con que el conocimiento y el capital humano (la

teoría del capital humano) son factores determinantes para el desarrolo económico,

además, se determina que la educación incrementa la productividad de los indivi-
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duos y que también es usada por los empleadores para seleccionarlos al momento

de emplearlos. Aunque en muchas ocasiones, estos últimos asignan una mayor im-

portancia a las actitudes y habilidades asociadas indirectamente con la obtención de

un título educativo que a los conocimientos propios impartidos y desarrollados por

esa formación. [24]

Independientemente de los diferentes puntos de vista respecto a la teoría del

capital humano, existe un acuerdo amplio para interpretar la relación entre la eco-

nomía y la educación, es así que se quiere analizar la educación en el Ecuador y por

supuesto teniendo claro que el capital humano no se forja solo en elsistema edu-

cativo, ya que también ahora gracias a los diferente cambios tecnológicos y sociales

surgen nuevas formas y vías informales de formación, incluida la experencia laboral

y otras causas. [38]

Adicionalmente en un país como Ecuador, en vías de desarrollo, necesita enfo-

carse en la generación de estrategias que contribuyan al fortalecimiento de su sis-

tema educativo, en particular el acceso y culminación satisfactoria de estudios su-

periores, ya que según el último Censo de Población y Vivienda, ejecutado por el

Instituto Nacional de Estadísticas y Censos (INEC), en el artículo “El Censo infor-

ma: Educación” se establece que el 8,74 % de la población mayor o igual a 17 años

(Ver Tabla 1.5) que ha obtenido un título(universitario o no universitario) en una

Institución de Educación Superior.

Además, la distribución de ecuatorianos con título registrado en la Secretaría de

Educación Superior, Ciencia, Tecnología e Innovación (SENESCYT) de acuerdo a su

auto identificación, permite identificar que la tasa más pequeña de personas con

título registrado corresponde a las etnias: Indígena, Afroecuatoriano y Montuvio,

con un 2,11 %, 3,68 % y 2,75 % respectivamente, en este caso, se refleja la existencia

de desigualdad de acuerdo a la etnia generando ciertos indicios de desigualdad, en

el acceso y culminación de estudios superiores. Considerando esta desigualdad se

plantea analizar los aspectos sociales, culturales, y económicos que podrían influir

en el estudio.
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Auto
identificación

según su cultura
y costumbres

Población
con título
registrado

Población
Ecuatoriana

mayor o
igual a 17

años

Porcentaje
de la

Población
Ecuatoriana

Tasa de
población
con título
registrado

Indígena 12.533 592.663 6,32 % 2,11 %
Afroecuatoriano 24.238 658.782 7,03 % 3,68 %
Montuvio/a 19.976 726,115 7,74 % 2,75 %
Mestizo/a 688.324 6.777.294 72,27 % 10,16 %
Blanco/a 71.354 584.884 6,24 % 12,2 %
Otro/a 3.344 37.886 0,40 % 8,83 %
Total 819.769 9.377.604 100 % 8.74 %

Tabla 1.5: Población ecuatoriana con título registrado por auto identificación

Figura 1.1: Población ecuatoriana con título registrado por auto identificación

Es importante también recalcar una de las problemáticas actuales que atravie-

sa la sociedad ecuatoriana, debido a que en los últimos años se ha evidenciado un

importante crecimiento en la demanda de cupos universitarios, que las actuales ins-

tituciones de educación superior no han sido capaces de cubrir, ocasionando que un

elevado número de bachilleres no consigan obtener una plaza para continuar sus

estudios universitarios. Tal como como muestra la tabla 1.6, en donde se presentan

el número de cupos ofertados y el número de postulantes en el periodo comprendi-

do entre el primer semestre 2016 y el segundo semestre 2017, de acuerdo a los datos
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proporcionados por el Área de la Gestión de Información (SENESCYT) solicitados

mediante petición formal para fines académicos presentes aquí. [12]

Periodo Cupos
ofertados

Postulantes Brecha Porcentaje
Brecha

1er. Semestre 2016 87.981 136.260 48.279 35,4 %
2do. Semestre 2016 100.931 163.408 62.477 38,2 %
1er. Semestre 2017 91.173 172.495 81.322 47,1 %
2do. Semestre 2017 111.753 190.376 78.623 41,3 %

Tabla 1.6: Cupos ofertados vs número de postulantes

Figura 1.2: Cupos ofertados vs número de postulantes

De acuerdo a la Figura 1.2, los cupos ofertados no son suficientes para cubrir

la demanda de postulantes, provocando una brecha creciente e importante entre la

oferta y la demanda de cupos universitarios en los periodos analizados. En el 2016,

en promedio 55.378 (36,8 %) y en el 2017, en promedio 79.973 (44,2 %) cupos de los

postulantes no podrían ser cubiertos.

Considerando que en Ecuador no existen suficientes estudios técnicos enfocados

a solucionar la problemática descrita, surge la necesidad de disponer de una herra-

mienta analítica, matemática o estadística, que permita estimar el máximo nivel de

instrucción que alcanzará un determinado estudiante, mediante la utilización de in-

formación relacionada con el nivel socio-económico, aspectos demográficos y nivel

educativo alcanzado, la misma que representaría un aporte técnico importante en el

proceso de acceso a instituciones de educación, en especial el acceso a instituciones

de educación superior, tema que será abordado en el presente estudio, con el fin de
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generar estrategias para atenuar problemas ocasionados por oferta insuficiente de

cupos universitarios e incrementar el acceso universitario de poblaciones minorita-

rias, ya sea por su etnia o su nivel socio-económico.

Entonces se puede construir una herramienta analítica para estimar el máximo

nivel de educación alcanzado por un determinado estudiante, pudiendo ser Nin-

guno, Primaria, Secundaria o Superior, constituye un aporte técnico importante a la

gestión de procedimientos relacionados con el acceso a los distintos niveles de edu-

cación, debido a que un pronóstico adecuado del nivel de educación máximo que

se alcanzará, dependiendo de las características sociales, económicas, demográficas,

etc. del estudiante, permite generar estrategias cuyo propósito principal sea el de

mitigar los principales problemas sociales ocasionados por el reducido acceso a los

distintos niveles de educación.

El modelo construido tendrá la capacidad de estimar el número de estudiantes

más propensos a alcanzar cierto nivel de instrucción, en el presente estudio se dará

mayor énfasis al nivel de educación Superior, permitiendo al Ente Regulador di-

señar políticas de gestión en el procedimiento de acceso a entidades de educación

superior, en particular en la asignación de cupos universitarios, el cual es uno de los

problemas más importantes que atraviesa actualmente el país, en lo que se refiere al

sistema educativo.

Adicionalmente la identificación adecuada de los factores sociales, económicos

y demográficos más influyentes en el nivel de educación que alcanza un estudian-

te, permitirá conocer los pilares fundamentales en los cuales los entes reguladores

deberían enfocarse con el fin de incrementar las tasas de acceso a la educación de

poblaciones minoritarias de diferente etnia, status económicos y lugar de proceden-

cia.

Los modelos de regresión logística multinomial son ampliamente utilizados en la

estimación o predicción de una variable dependiente cualitativa con más de 2 cate-

gorías, conocidas como variables politómicas, las cuales pueden ser de tipo nominal

u ordinal.

Cuando se ordenan las categorías de respuesta, se puede ejecutar un modelo de

regresión multinomial. La desventaja es que está descartando información sobre el

objetivo. Un modelo de regresión logística ordinal conserva esa información, pero

es un poco más complicado6.

En el libro de David G. Kleinbaum, “Logistic Regression” en el capítulo 13, deja

6Logistic Regression Models for Multinomial and Ordinal Variables. The Analysis Factor.
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claro que la regresión logística ordinal, a diferencia de la regresión politómica, tiene

en cuenta cualquier orden inherente de los niveles o variable de resultado, haciendo

así un uso más completo de la información ordinal. Así en el presente estudio se

tiene variables ordinales, ya que tienen un orden natural entre los niveles, por lo

tanto se utilizará un modelo de regresión logística ordinal para estimar la variable

dependiente que describe el máximo nivel de educación alcanzado que presenta las

siguientes categorías: Ninguno, Primaria, Secundaria, Superior.

Entonces se va a estudiar el modelo de regresión logística ordinal para obte-

ner un mejor análisis y una mejor solución para el problema propuesto. El modelo

de regresión logística ordinal se ajusta perfectamente a los requerimientos técnicos

deseados, debido a que, aparte de estimar la propensión que presenta un indivi-

duo de alcanzar cada nivel de educación, permite identificar y medir el nivel de la

influencia de los principales factores sociales, económicos y demográficos relaciona-

dos con el acceso a educación de cualquier nivel.

En la actualidad se conocen varias metodologías posibles para abordar proble-

mas de estimación de variables dependientes ordinales con más de 2 categorías po-

sibles, entre las más utilizadas e importantes tenemos las técnicas paramétricas, tales

como los modelos de regresión logística ordinal y las técnicas no paramétricas como

los árboles de decisión (sin la necesidad de asumir distribuciones a priori). Depen-

diendo de la naturaleza del problema y la aplicación que tendrá el modelo final

obtenido, es posible elegir una de entre las distintas metodologías posibles.

Las ventajas de la utilización de la técnica de regresión logística ordinal son prin-

cipalmente: medir la influencia de cada una de las variables explicativas incluidas,

simplicidad en la interpretación del modelo estimado, facilidad de implementación

del modelo para futuras ejecuciones, y finalmente niveles de predicción bastante

acertados.

Diferentes estudios históricos, en diversas áreas de la educación, han permitido

conocer las bondades de la utilización de la regresión logística ordinal, por ejemplo

Liu y Koirala (2012) utilizan esta técnica para estimar diferentes niveles de com-

petencia matemática. Estudios similares como el de Chen, C. y Hughes, J. (2004)

utilizan un modelo de regresión logística ordinal para establecer una relación en-

tre el nivel de satisfacción de estudiantes (relacionada a la experiencia universitaria

en general) y variables explicativas tanto demográficas como factores referentes al

entorno de aprendizaje.
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El modelo de regresión logística ordinal puede aplicarse en diferentes campos

del análisis, entre ellos: educación, medicina, marketing, siniestralidad, etc. Pode-

mos citar varios estudios adicionales: en medicina, Silva y Otros (2008) emplean el

modelo de regresión logística ordinal para estimar el nivel de calidad de vida de

pacientes con esquizofrenia; en nutrición, Sumonkanti y Rajwanur (2011) utilizan

un modelo de regresión logística ordinal para identificar los factores determinan-

tes de la malnutrición infantil con datos de encuestas demográficas y de salud; en

predicción de siniestralidad, Quispe (2016) utiliza un modelo de regresión logística

ordinal para predecir el nivel de gravedad en accidentes de tránsito.

En comparación con los modelos de regresión logística multinomial, los modelos

ordinales son los adecuados cuando existe una jerarquía en los niveles de la variable

dependiente, y respecto a la regresión logística binaria que genera perdida de infor-

mación al definir dos categorías posibles en la variable dependiente, los modelos

ordinales no registran esta limitante (Silva y otros, 2008).

En el presente trabajo el objetivo es construir un modelo analítico de regresión

logística ordinal que permita estimar el máximo nivel de educación que alcanzará

un determinado individuo, pudiendo ser Ninguno, Primario, Secundario o Supe-

rior identificando los factores determinantes socio-económicos y demográficos más

influyentes para el máximo nivel de educación alcanzado.

La información necesaria para la construcción del modelo se obtendrá de fuentes

públicas, entre las principales podemos enumerar: Censo de Población y Vivienda

2010, boletines estadísticos del INEC, SENECYT, etc. Para la construcción del mo-

delo analítico se empleará como herramienta fundamental el lenguaje de progra-

mación estadística R (R Core Team, 2018), que actualmente es muy utilizada en la

solución de problemas de este tipo y también dado que la base se encuentra en el

programa estadístico SPSS, se realizará algunos análisis con este programa mencio-

nado, en el apéndice B se encuentra la información de estos paquetes estadísticos.
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Capítulo 2

Aspectos metodológicos

En el presente capítulo se va desarrollar los modelos de regresión binaria abor-

dando el modelo logit, para así comprender mejor el modelo de regresión logística

ordinal el cual es ampliamente utilizado cuando se tiene una variable dependiente

cualitativa con más de 2 categorías de tipo ordinal, como se ha expuesto en el ca-

pítulo 1 y también se explicará ésto en la siguiente sección 2.2 del mismo. Además,

se realiza detalladamente la formulación del modelo econométrico, estudiando las

suposiciones, estimaciones e interpretación del modelo.

2.1. Modelos de regresión de respuesta cualitativa

Se realizará una breve revisión de los modelos de regresión binarios, ya que el

modelo de regresión logística binario se puede modificar para aplicar a una variable

dependiente de tipo ordinal, definiendo las probabilidades de ocurrencia de modo

diferente. Esta revisión esta basada en un resumen del libro de Damodar N. Gujarati

y Dawn C. Porter [21].

En los modelos en donde Y (variable dependiente) es cualitativa, el objetivo es

encontrar la probabilidad de que un acontecimiento suceda.

Comenzaremos el estudio de los modelos con respuesta cualitativa, en primer

lugar, el modelo de regresión con respuesta binaria. Hay algunos métodos para crear

un modelo de probabilidad para una variable de respuesta binaria como:

1. El modelo lineal de probabilidad (MLP)

2. El modelo logit
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2.1.1. Modelos binarios

1. Modelo lineal de probabilidad (MLP)

Para establecer las ideas, considere el siguiente modelo simple:

Yi = β1 + β2Xi + µi (2.1)

donde Xi el ingreso familiar, y Yi = 1 si la familia tiene casa propia y 0 si la

familia no tiene casa propia.

El modelo 2.1 parece un modelo de regresión lineal cualquiera, pero debido

a que la variable dependiente es binaria, o dicótoma, se le denomina modelo

lineal de probabilidad (MLP). Esto es porque la expectativa condicional de Yi

dado Xi, E(Yi|Xi) puede interpretarse como la probabilidad condicional de

que el suceso tenga lugar dado Xi; es decir, Pr(Yi = 1|Xi). Así, en el ejemplo,

E(Yi|Xi) da la probabilidad de que una familia tenga casa propia y perciba

ingresos por una cierta cantidad Xi.

La esperanza condicional del modelo 2.1 es más, se interpreta como la proba-

bilidad condicional de Yi, es decir: E(Yi|Xi) = β1 + β2Xi = Pi ; con el supuesto

de que E(µi) = 0 y donde Pi es la probabilidad de que ocurra el evento con

Yi = 1 y (1 − Pi) de que no ocurra con Yi = 0. Es decir, Yi sigue la distribución

de probabilidades de Bernoulli.

El MLP tiene algunos problemas, como:

a) la no normalidad de los ui

b) la heteroscedasticidad de ui

c) la posibilidad de que Yi se encuentre fuera del rango [0,1]

d) los valores generalmente bajos de R2

Sin embargo estos problemas se pueden resolver, en el texto utilizado se expli-

ca detalladamente. [21]

El problema fundamental con el MLP es que lógicamente no es un modelo

muy atractivo porque supone que Pi = E(Y = 1|X) aumenta linealmente

con X, es decir, el efecto marginal o incremental de X permanece constante

todo el tiempo. En verdad se esperaría que Pi estuviera relacionado en forma

no lineal con Xi: con ingresos muy bajos, una familia no será propietaria de

una casa, pero en un nivel de ingresos lo bastante altos, por ejemplo, X∗, es
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muy probable que sí tenga casa propia. Cualquier incremento en el ingreso

más allá de X∗ tendrá un efecto pequeño sobre la probabilidad de tener casa

propia. Así, en ambos extremos de la distribución de ingresos, la probabilidad

de ser dueño de una casa prácticamente no se verá afectada por un pequeño

incremento en X.

Por consiguiente, lo que necesitamos es un modelo (probabilístico) que tenga

estas dos características:

1) a medida que aumente Xi, Pi = E(Y = 1|X) también aumente pero nunca

se salga del intervalo [0;1], y

2) la relación entre Pi y Xi sea no lineal, es decir, “uno se acerca a cero con

tasas cada vez más lentas a medida que se reduce Xi, y se acerca a uno con

tasas cada vez más lentas a medida que Xi se hace muy grande”.[1]

En términos geométricos, el modelo que deseamos tendría la forma de S, o

sigmoidea, en este modelo la probabilidad se encuentra entre 0 y 1, y que éste

varía en forma no lineal con X.

Además la curva en forma de S, o sigmoidea, se va a parecer mucho a la fun-

ción de distribución acumulativa de una variable aleatoria (FDA). Por consi-

guiente,se puede utilizar fácilmente la FDA en regresiones de modelos en los

cuales la variable de respuesta es dicótoma, para adquirir valores 0-1. La pre-

gunta práctica ahora es, ¿cuál FDA?, aunque todas las FDA tienen forma de S,

para cada variable aleatoria hay una FDA única. Por razones tanto históricas

como prácticas, las FDA que suelen seleccionarse para representar los mode-

los de respuesta 0-1 son: 1) la logística y 2) la normal; la primera da lugar al

modelo logit, y la última, al modelo probit (o normit).

2. El modelo logit

Se considera ahora la siguiente representación:

Pi =
1

1 + e−Zi
=

eZ

1 + eZ
(2.2)

donde Zi = β1 + β2Xi

La ecuación 2.2 representa lo que se conoce como función de distribución lo-

gística (acumulativa).

Ahora Zi se encuentra dentro de un rango de −∞ a +∞, Pi se encuentra dentro

de un rango de 0 a 1, y que Pi no está linealmente relacionado con Zi (es decir,

con Xi ), lo que satisface los dos requisitos considerados antes. Pero parece que
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al satisfacer estos requisitos creamos un problema de estimación, porque Pi es

no lineal no sólo en X sino también en las β, como se ve a partir de 2.2 pero

puede linealizarse, lo cual se demuestra de la siguiente manera:

Si Pi es la probabilidad de tener casa propia, como en la ecuación 2.2, entonces

(1 − Pi) es la probabilidad de no tener casa propia, así:

1 − Pi =
1

1 + eZi
(2.3)

Ahora la razón de las probabilidades en favor de tener una casa propia es Pi
1−Pi

,

así se tiene:
Pi

1 − Pi
=

1 + eZi

1 + e−Zi
= eZi (2.4)

Finalmente, tomando el logaritmo natural de la ecuación 2.4, se tiene que:

Li = ln

(
Pi

1 − Pi

)
= Zi (2.5)

= β1 + β2Xi (2.6)

L se llama logit, y de aquí el nombre del modelo logit.

2.2. Modelos ordinales

En el modelo anteriormente expuesto logit, el interés residía en construir un mo-

delo para una variable de respuesta del tipo sí o no. Sin embargo la variable depen-

diente puede tener más de dos resultados, y con mucha frecuencia son ordinales

por naturaleza; es decir, no pueden expresarse en una escala de intervalo. Suele su-

ceder que en las investigaciones del tipo de encuesta las respuestas se den en una

escala de tipo Likert, por ejemplo, “totalmente de acuerdo”, “algo de acuerdo”, o

“desacuerdo”. O las respuestas de una encuesta sobre educación quizá sean “menor

a la educación media superior”, “educación media superior”, “licenciatura”, “pos-

grado”.

Dado que se quiere estudiar este tipo de respuetas, las cuales son codificadas,

como por ejemplo: 0 (menor a la educación media superior), 1 (educación media

superior), 2 (licenciatura) y 3 (posgrado), por lo tanto estas son escalas ordinales,

pues hay un orden claro y natural entre las categorías, pero no se puede decir que 2
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(licenciatura) es dos veces 1 (educación media superior), o que 3 (posgrado) es tres

veces 1 (educación media superior), pues no tendría sentido.[21]

En el presente proyecto de investigación se estudiará el modelo de regresión lo-

gística ordinal “donde el logit es el logaritmo de la razón entre las probabilidades

acumuladas de dos segmentos de la escala, divididos arbitrariamente por determi-

nados puntos de corte”, se sustenta en el supuesto de que la variable dependiente

Y ordinal representa la medida en bruto de una variable de intervalo o de razón

subyacente, aunque esta suposición no se necesita para justificar su aplicación (Mc-

Cullagh y Nelder, 1989).[28] Se supone que el efecto de las variables predictoras es

el mismo en cada categoría de la variable dependiente Y. Es lo que se denomina

supuesto de paralelismo entre las líneas de regresión.

El modelo de regresión logística cuando la variable dependiente es ordinal fue

llamado originalmente modelo logit acumulativo (Walker y Duncan, 1967) [50] y

posteriormente McCullagh (1980) [27] lo denominó modelo de razones proporcio-

nales. Se considera la probabilidad de dicho suceso y de los demás sucesos que se

encuentran antes o después del mismo, en el orden que se esté analizando las cate-

gorías previamente ordenadas para el análisis.

A pesar de que los valores de las categorías se ordenan en rangos, la distancia

real entre las categorías es desconocida. Este modelo se usa para estimar las Odds de

estar por encima o debajo de un determinado nivel de la variable de dependiente Y.

2.2.1. Formulación del modelo de regresión logit ordinal

Sea Y una variable de respuesta categórica, con y1, ..., yg categorías a partir de

variables explicativas X = (X1, ..., Xm), con g ≥ 3 y siendo una regresión ordinal, se

obtiene el siguiente modelo:

f (γj(X)) = f (P(Y ≤ yj|X)) (2.7)

donde j = 1, ..., g − 1, f es la función de enlace (Logit, Log − Log, probit) y además

notar que γj(X) = P(Y ≤ yj|X).

Ahora las funciones de enlace pueden ser:

Logit

f (Y) = Logit(P(Y)) = log

(
P(Y)

1 − P(Y)

)
= logOdds(Y) (2.8)
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Así al cociente entre ambos se le denomina Odds, es decir se compara la proba-

bilidad de ocurrencia de un evento con la probabilidad de que no ocurra.

Log-Log

f (Y) = Log[−Log(1 − P(Y))] (2.9)

Probit

f (Y) = Φ−1(P(Y)), Φ(x) = P(Z ∼ N(0, 1) ≤ x) (2.10)

La función de enlace Logit es adecuado cuando la respuesta esta uniformemente

representada,así en adelante se considera el enlace Logit.

Ahora se presenta como se van a dedifinir las probabilidades sobre el modelo:

P(Y ≤ yj|X) =
1

1 + e−(αj−βT X)

1 − P(Y ≤ yj|X) = 1 − 1

1 + e−(αj−βT X)

=
e−(αj−βT X)

1 + e−(αj−βT X)

= P(Y > yj|X)

Al analizar las probabilidades odds se tiene lo siguiente:

Odds =
P(Y ≤ yj|X)

1 − P(Y ≤ yj|X)
=

P(Y ≤ yj|X)

P(Y > yj|X)
=

1

1+e
−(αj−βT X)

e
−(αj−βT X)

1+e
−(αj−βT X)

Odds = e(αj−βT X)

Así la función de enlace logit, es la siguiente:

f (Y) = Logit(P(Y)) = log

(
P(Y)

1 − P(Y)

)
= logOdds(Y) = αj − βTX (2.11)
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Finalmente, se formula el modelo logit como sigue:

Sean Y la variable dependiente ordinal, con g ≥ 3 categorías tales que y1, ..., yg,

X es el vector de variables explicativas (X1, X2, ..., Xm) con k = 1, ..., m se tiene el

siguiente modelo lineal:

f (γj(X)) = f (P(Y ≤ yj|X)) = αj − βTX (2.12)

donde: j = 1, ..., g − 1, P(Y ≤ yj|X) es la probabilidad acumulada del evento

(Y ≤ j), f es conocida como la función de enlace, la cual para el presente proyecto

la función de enlace es: logit, αj − βTX que es el predictor lineal en el cual αj son

los parámetros de los interceptos desconocidos, que satisfacen la condición de α1 ≤
α2 ≤ ... ≤g−1 y β = (β1, ..., βm)T también son parámetros a estimar.

Además notar que β no depende de las yj categorías ordinales, de forma que

el modelo asume que la relación entre X y Y, es independiente de las yj categorías

ordinales, y es por esto el modelo también se denomina de razones proporcionales

porque el log de la OddsRatio es idéntico a lo largo de los intervalos entre los puntos

de corte de las yj categorías.

El modelo proporciona las probabilidades:

Acumuladas:

P(Y ≤ yj|X) = [1 + e−(αj−βT X)]−1

Absolutas:

P(Y = yj|X) = P(Y ≤ yj|X)− P(Y ≤ yj−1|X)

Así si existen j niveles de una variable dependiente de tipo ordinal, el modelo lle-

vará a cabo j − 1 predicciones, cada una estimando las probabilidades acumuladas

en un determinado nivel o por debajo de la categoría g de la variable dependiente

Y.

Dado que se tiene los odds, donde los Odds = P(Y)
1−P(Y)

, es decir los odds son

una razón de probabilidad, indicando que la razón entre las dos probabilidades de

ocurrencia/no ocurrencia de un evento es grande o pequeña, con la cual se pue-

de analizar la razón entre Odds, a esto se le llama OddRatio(OR), lo cual permite

comparar el pronóstico bajo dos condiciones distintas.

Una vez que el modelo de probabilidades proporcionales se ajusta y los paráme-

tros se estiman, el proceso para calcular la razón de probabilidades es el mismo que

en la regresión logística estándar.
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Primero consideraremos el caso especial donde la exposición es la única variable

independiente y se codifica 1 y 0.

Sea Xk una variable independiente tal que: Xk = 1 o Xk = 0, se tiene:

Odds(Y ≤ yj) =
P(Y ≤ yj|Xk)

P(Y > yj|Xk)
= exp (αj − βkXk)

OR =

P(Y≤yj|Xk=1)
P(Y>yj|XK=1)

P(Y≤yj|Xk=0)
P(Y>yj|XK=0)

=
exp (αj − βk(1))
exp (αj − βk(0))

=
exp(αj − βk)

exp (αj)
= e(βk)

Y de esto se puede analizar mejor la interpretación de los estimadores la cual se

expone más adelante.

Finalmente, al expandir el modelo para agregar más variables independientes es

sencillo, como se demostró anteriormente para llegar al modelo, ahora con la última

idea desarrollada, el modelo se puede resumir como sigue:

P(Y ≤ yj|X) =
1

1 + exp

[
−
(

αj −
m

∑
k=1

βkXk

)]

donde: j = 1, 2, .., g − 1 con g el número de categorías.

Notar que: P(Y ≤ g|X) = 1

Las odds para el resultado menor o igual que el nivel yj son entonces e de la canti-

dad αj más la suma de las Xk variables independientes por su respectivo coeficiente

βk.

Odds =
P(Y ≤ yj|X)

P(Y > yj|X)
= exp

(
αj −

m

∑
k=1

βkXk

)

Los Odds Ratio (OR) se calcula de la forma usual, con la exponencial del co-

eficiente βk, si Xk es decodificada con 0 o 1.Al igual que en la regresión logística

estándar, el uso de múltiples variables independientes permite la estimación de una

razón de probabilidades para una variable que controla los efectos de las otras co-

variables en el modelo.

OR = exp (βk), si Xk es codi f icada (0, 1)
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2.2.2. Suposiciones y estimaciones

Se tienen las siguientes suposiciones sobre el modelo:

1. Residuos

No se supone normalidad, homocedasticidad ni incorrelación de los residuos.

2. Datos

El modelo de regresión ordinal supone una condición sobre los datos a mode-

lar: odds proporcionales o líneas paralelas

El modelo de probabilidades proporcionales es una suposición importante. Se-

gún este modelo, la odds ratio que evalúa el efecto de una variable de expo-

sición para cualquiera de estas comparaciones será la misma independiente-

mente de dónde se realice el punto de corte.Esta suposicón será más estudiada

en el capitulo 4.

Además, con lo desarrollado del modelo se deduce que:

ÔR∆Xk=c(Y ≤ yj) = eβkc

para todo j = 1, ..., g − 1

Para la estimación y significación de los parámetros del modelo, se tiene lo si-

guiente:

Los parámetros del modelo se pueden estimar por máxima verosimilitud, maxi-
mizando numéricamente la función de verosimilitud:

L(α, β|Y, X) =
n

∏
i=1

g−1

∏
j=2

[
1

1 + e−(α1+β′Xi)

]δi1[
1

1 + e−(αj+β′Xi)
− 1

1 + e−(αj−1+β′Xi)

]δi j

(2.13)

donde:

δi j =





1 si el i-ésimo individuo muestra Y = yj

0 caso contrario
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Se realizará la prueba de Wald para resolver el contraste de hipótesis:

H0 : βk = 0 contra H1 : βk 6= 0; según el estadístico:

β̂k√
Î−1
kk

H0
˜

N(0, 1)

o equivalentemente,

β̂2
k

Î−1
kk

H0
˜

χ2
1

donde I es la matriz de información de fisher.(Ver una explicación más detallada en el

apéndice B)

Análogamente, el test de razón de verosimilitudes permite contrastar:

H0 : βk1 = ... = βks
= 0 contra H1 : ∃r : βkr

6= 0

2.2.3. Interpretación

Ahora para interpretar los parámetros, se debe considerar que:

log

(
P(Y ≤ yj|X)

1 − P(Y ≤ yj|X)

)
= log(Odds(Y)) = αj − βTX

con j = 1, ..., g − 1 donde:

• αj

̂logOdds(Y ≤ yj|X = 0) = αj ⇐⇒ eαj = Ôdds(Y ≤ yj|X = 0)

Es decir, el intercepto de αj es el log de Y ≤ yj donde todas las variables independien-

tes Xk son igual a cero.

Esto es similar a la interpretación de la intercepción para otros modelos logísticos,

excepto que, con el modelo de probabilidades proporcionales, estamos modelando

las probabilidades de registro de varias desigualdades. Esto produce varias intercep-

ciones, cada una de las cuales corresponde a las probabilidades de registro de una

desigualdad diferente (dependiendo del valor de j).[20]

• βk:

Si Xk es un factor:

l̂ogORXk
(Y ≤ yj) = βk ⇐⇒ eβk = ÔRXk

(Y ≤ yj)

Ahora, para los Odds Ratio, si el valor de OR es menor que uno, lo cual sucede cuan-

do el coeficiente de la variable regresora es negativo, indica que, si las otras variables
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explicativas permanecen constantes, los cambios en la variable explicativa analizada

incrementan la probabilidad de obtener categorías de mayor valor en la variable ob-

jeto del estudio. En cambio, si los valores de Odds Ratio son mayores que uno, esto

demuestra que las variaciones en la variable independiente disminuye el riesgo de

obtener categorías de mayor valor de la variable objetivo.

Como ya se ha explicado los Odds = P(Y)
1−P(Y)

, son una razón de probabilidad, indicando

que la razón entre las dos probabilidades de ocurrencia/no ocurrencia de un evento es gran-

de o pequeña, una forma más sencilla para comprender mejor de como interpretar los Odds

es con un ejemplo numérico, así por ejemplo, una Odds = 3, 5 significa que la probabilidad

de las respuestas en la categoría yj o por debajo de la categoría yj es 3, 5 veces más probable

que la probabilidad de respuestas por encima de dicha categoría.
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Capítulo 3

Análisis de datos y construcción del

modelo

A partir de la información pública del último Censo de Población y Vivienda (2010) des-

cargada de la página web oficial del INEC, que contiene variables relacionadas con factores

sociales, económicos y demográficos, como por ejemplo: discapacidad, edad, provincia o re-

gión, etnia, lengua, etc., se construirá un modelo de regresión logística ordinal que permita

pronosticar el máximo nivel de educación alcanzado.

3.1. Depuración de la base de datos

La población que será utilizada en la construcción del modelo analítico corresponde a los

14’483.499 habitantes del Ecuador de acuerdo con el último Censo de Población y Vivienda,

cuya distribución por nivel de instrucción alcanzado se resume en la Tabla 3.1. Partiendo

de la población total se procede a descartar ciertos grupos ya sea por no formar parte del

universo de estudio, reducida representatividad o inconsistencias de la información. Las

exclusiones que se realizan se enumeran a continuación:

• Se descartan los siguientes grupos: Centro de Alfabetización/(EBA), Pre escolar, Ci-

clo Postbachillerato, Postgrado, No declara, los cuales conjuntamente concentran a

855.254 sujetos (5,9 % del total).

• Se descarta el grupo de sujetos que no se encontraban en edad de estudiar, es decir

menores a cinco años de edad, que son 1’462.277 (10,1 % del total).
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De esta manera la población inicial que se utilizará corresponde a 12’165.968 de habitan-

tes luego de las exclusiones realizadas.

Nivel de instrucción más alto
alcanzado Total Porcentaje

Ninguno 654.682 4,5 %
Centro de Alfabetización/(EBA) 96.411 0,7 %
Pre escolar 140.801 1,0 %
Primario 5.803.415 40,1 %
Secundario 3.954.373 27,3 %
Ciclo Postbachillerato 140.045 1,0 %
Superior 1.753.498 12,1 %
Postgrado 140.459 1,0 %
No declara 337.538 2,3 %
No en edad de estudiar 1.462.277 10,1 %
Total 14.483.499 100,0 %

Tabla 3.1: Población ecuatoriana por nivel de instrucción alcanzado

Para el proceso de análisis de consistencia de los datos se aplican técnicas de depura-

ción de datos faltantes y determinación de datos atípicos descritas en el trabajo de Castro

(2008).[4]

A continuación se eliminan los datos perdidos por el sistema o nulos utilizando el pa-

quete estadístico R, además los datos se ingresan al programa estadístico SPSS, con lo cual

finalmente se tiene 9’221.116 millones de registros.

Figura 3.1: Población ecuatoriana según su nivel educativo
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Para realizar el modelo se ha dividido la base, en dos partes con una división 80 % y 20 %,

obteniendo dos bases de datos con las mismas caraterísticas, esta es una partición apropiada

de acuerdo al libro citado de N.Siddiqi [40]. Además con esto se va a realizar las respectivas

matrices de confusión, las cuales se exponen en el capítulo 4.

Figura 3.2: Bases de datos

En la figura 3.2 los datos de la partición obtenida del 80 % de los datos totales, se la

nombra como base modelo con un total de 7’376.895 millones de registros y al 20 % como

base testing con un total de 1’844.221 millones de registros.

3.2. Filtrado y contrucción de variables

La variable dependiente Y será una variable cualitativa ordinal con 4 categorías que

describirán el máximo nivel de educación alcanzado por el individuo, la cual se define a

continuación:

Y =





0 Si el nivel de educación máximo alcanzado fue Ninguno

1 Si el nivel de educación máximo alcanzado fue Primaria

2 Si el nivel de educación máximo alcanzado fue Secundaria

3 Si el nivel de educación máximo alcanzado fue Superior

Es importante recalcar que para el presente estudio se descartan títulos de cuarto nivel,

PHD, y títulos obtenidos en el extranjero por no formar parte del alcance del análisis.

En la filtración de las variables se emplearán ciertos estadísticos (Arnold y Emerson,

2011) que permiten medir la discriminación generada por una variable explicativa sobre

los grupos de la variable dependiente, entre ellos el estadístico de Kolmogorov-Smirnov,

KS (Massey, 1951), que se aplica a variables cuantitativas, sin embargo en el análisis de las
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variables independientes se tienen variables cualitativas que al realizar la prueba de Chi-

cuadrado dichas variables son significativas.

Para la construcción de variables se debe notar que partiendo de las variables originales

se procederán a construir nuevas variables que generen una mayor discriminación en los

grupos de la variable dependiente, así las variables han sido recodificadas, las cuales se

comprueban que las variables tienen una asociación estadísticamente significativa ya que

se rechaza H0 porque el valor p es menor o igual al nivel de significancia, así se rechaza la

hipótesis nula y se concluye que hay una asociación estadísticamente significativa para la

variable de estudio (se puede ver esto en el apéndice A y el apéndice B).

Por lo tanto, finalmente se tienen las variables para el modelo: Region, Area, Sexo, Gru-

poEdadRec, TieneSeguroP, TieneDiscapacidad, LeerEscribir, InternetU6M, ComputadorU6M,

ComoTrabajaRec, EstadoConyugalRec, Idioma, Etnia. En el apéndice A, se presenta la tabla

A.1 con la información de cada variable.

A continuación se describe cada una de las variables cualitativas:

• Region : es una variable nominal que representa 4 regiones naturales del Ecuador que

son la Costa (entre el océano Pacífico y la cordillera), la Sierra (la zona andina) y el

Oriente o la Amazonía (al este de la cordillera). Además de esto, el país cuenta con la

región insular (las islas Galápagos). Así, se tienen las siguientes categorías:

- Costa

- Sierra

- Oriente

- Insular

Figura 3.3: Tabla de frecuencias de las re-
giones

Figura 3.4: Diagrama de las regiones
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En las figuras 3.3 y 3.4 se puede apreciar que donde hay mayor población son en las

regiones de la Costa y la Sierra con 47,7 % y 47,3 % respectivamente.

• Area : es una variable nominal que representa las áreas del Ecuador.

Las áreas urbanas son capitales provinciales y cabeceras cantonales o municipios se-

gún la división político administrativa (DPA) vigente en el país, sin tomar en cuenta

su tamaño.

Las áreas rurales incluyen las cabeceras parroquiales, otros centros poblados, las peri-

ferias de los núcleos urbanos y la población dispersa.

Estas definiciones son las oficiales, por ello, todos los resultados de los Censos de

población publicados por el INEC asumen esta definición según el Sistema Integrado

de Indicadores Sociales del Ecuador (SIISE).[8]

A continuación se definen las siguientes categorías:

- Área urbana

- Área rural

Figura 3.5: Tabla de frecuencias del área

Figura 3.6: Diagrama del área

En las figuras 3.5 y 3.6 se observa que hay mayor población en el área urbana con el

64,1 % que en el área rural con tan solo 35,9 %.
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• Sexo : es una variable nominal que representa el sexo del individuo donde la defini-

ción con la que trabaja la OMS (Organización Mundial de la Salud) dice que “ ‘Sexo’ se

refiere a las características biológicas y fisiológicas que definen a hombres y mujeres,

son categorías sexuales”1. [11]

Por lo cual, las categorías de dicha variable quedan como sigue:

- Hombre

- Mujer

Figura 3.7: Tabla de frecuencias del sexo

Figura 3.8: Diagrama del sexo

En las figuras 3.7 y 3.8 se refleja que a pesar de que hay más mujeres que hombres, la

diferencia es poca ya que hay 49,0 % de hombres y 51,0 % de muejres.

• GrupoEdadRec : es una variable ordinal que representa la división de los grupos de

edad que se ha considerado de la población a estudiar, los cuales se definen como

sigue:

- Edad entre 5 y 12

- Edad entre 13 y 18

- Edad entre 19 y 25

- Edad entre 26 y 40

- Edad mayor a 41

1«Gender, equity, human rights». World Health Organization (en inglés británico)

31



Figura 3.9: Tabla de frecuencias de la edad

Figura 3.10: Diagrama de la edad

En las figuras 3.9 y 3.10 se muestra los porcentajes de los diferentes grupos de edad,

en donde se puede ver que el grupo de edad entre 13 y 18 con el grupo de edad entre

19 y 25, tienen aproximadamente 14 % cada uno.

• TieneSeguroP : es una variable nominal que representa si el individuo posee seguro

privado y no caso contrario, con lo cual las categorías de esta variable son:

- Si

- No

Figura 3.11: Tabla de frecuencias del segu-
ro privado

Figura 3.12: Diagrama del seguro privado

En las figuras 3.11 y 3.12 se puede ver que la mayoría de la población que es el 89,8 %

no tiene seguro de salud privado.

• TieneDiscapacidad : es una variable nominal que representa si el individuo tiene dis-

capacidad permanente por más de un año, donde la discapacidad puede ser intelec-

tual, fisico-motora, visual, auditiva y mental.
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Por lo tanto, la variable tiene la siguientes categorías:

- Si

- No

Figura 3.13: Tabla de frecuencias de la discapaci-
dad

Figura 3.14: Diagrama de la dis-
capacidad

En las figuras 3.13 y 3.14 muestran que el 93,9 % que es la mayoría de la población no

tienen discapacidad permanente por más de un año.

• LeerEscribir : es una variable nominal que representa si el individuo sabe leer y escri-

bir, y no caso contrario. Así, se tienen las siguientes categorías:

- Si

- No

Figura 3.15: Tabla de frecuencias de saber leer y
escribir

Figura 3.16: Diagrama de saber
leer y escribir

En las figuras 3.15 y 3.16 se tiene que el 93,8 % de la población sabe leer y escribir.
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• InternetU6M : es una variable nominal que representa si el individuo en los ultimos 6

meses ha utilizado el internet, y no caso contrario. Así, se tiene las siguientes catego-

rías:

- Si

- No

Figura 3.17: Tabla de frecuencias del internet

Figura 3.18: Diagrama del inter-
net

En las figuras 3.17 y 3.18 se puede ver que el 71,8 % de la población no ha usado el

internet en los últimos 6 meses, mientras que el resto si.

• ComputadorU6M : es una variable nominal que representa si el individuo en los ul-

timos 6 meses ha utilizado una computadora y no caso contrario. Así, se tiene las

siguientes categorías:

- Si

- No

Figura 3.19: Tabla de frecuencias de la computado-
ra

Figura 3.20: Diagrama de la
computadora
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En las figuras 3.19 y 3.20 se puede ver que el 64,7 % de la población no ha usado la

computadora en los últimos 6 meses, mientras que el resto si.

• ComoTrabajaRec : es una variable nominal que representa el cargo o trabajo que ha

realizado, dividiendo a la variable en las siguientes categorías:

- Empleado/a u obrero/a del Estado,

Gobierno, Municipio, Consejo Pro-

vincial, Juntas Parroquiales

- Empleado/a u obrero/a privado

- Jornalero/a o peón

- Patron/a

- Socio/a

- Cuenta propia

- Trabajador/a no remunerado

- Empleado/a doméstico/a

- No trabaja

Figura 3.21: Tabla de frecuencias del trabajo

En las figuras 3.21 y 3.22 se observa que los trabajos que son independientes del estado

como Empleado/a u obrero/a privado y cuenta propia con 16,3 % y 13,5 % respecti-

vamente, tienen mayor población que los de la categoría Empleado/a u obrero/a del

Estado, Gobierno, Municipio, Consejo Provincial, Juntas Parroquiales con tan solo el

5 % de la población.
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Figura 3.22: Diagrama del trabajo

• EstadoConyugalRec : es una variable nominal que representa el estado civil de cada

individuo, donde el estado civil es la condición de una persona según el Registro Civil

del Ecuador en función de si tiene o no pareja y su situación legal respecto a esto.

El estado civil es un dato que se encuentra en la parte frontal de la cédula de identidad

del Ecuador, las distinciones del estado civil de una persona pueden ser variables de

un estado a otro.[14]

Los estados civiles disponibles son las siguientes categorías:

- Casado/a

- Unido/a

- Separado/a

- Divorciado/a

- Viudo/a

- Soltero/a

- No aplica(no tiene ningún estado civil)
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Figura 3.23: Tabla de frecuencias del estado conyugal

Figura 3.24: Diagrama del estado conyugal

En las figuras 3.23 y 3.24 se puede ver que la mayoría de la población tienen estado

civil casada/o con 27,3 %, y soltero/a con 30.9 %.

Se observa también que apenas el 1,5 % de la población se encuentran divorciados/as,

lo cual es el grupo con menos individuos.
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• Idioma : es una variable nominal que representa el idioma que habla una persona “el

idioma es la lengua propia de un pueblo o nación o de varios pueblos y naciones”2.

Se puede definir como sigue :“el idioma es un sistema de comunicación lingüístico,

que puede ser tanto oral como escrito, y se caracteriza por regirse según una serie de

convenciones y normas gramaticales que garantizan la comunicación entre las perso-

nas. De allí que idioma y lengua sean términos sinónimos”. [41]

Entonces cada individuo puede hablar uno o más idiomas, así las categorías de esta

variable se definen como sigue:

- Indígena

- Castellano Español

- Extranjero

- Indígena/Castellano Español

- Indígena/Extranjero

- Castellano Español/Extranjero

- Indígena/Castellano Español/Extranjero

- No habla

En las figuras 3.25 y 3.26 se puede constatar como era de esperarse que la mayoría

de la población hable el idioma castellano español con el 92,77 %, luego el 2,17 % el

idioma indígena, sin embargo hay 2,42 % de personas que hablan ambos idiomas.

Además, hay un porcentaje bajo de 1,77 % de personas que hablan castellano español

y además algún idioma extranjero.

Las personas que hablan el idioma indígena y algún idioma extranjero son apenas el

0.01 % de la población.

Las personas que hablan solamente un idioma extranjero son apenas el 0.61 % de la

población.

Finalmente, las personas que hablan los tres idiomas, es decir en la categoría Indíge-

na/Castellano Español/Extranjero, es solamente el 0,03 % de la población.

2 “Idioma”. En: Significados.com. Recuperado de https://www.significados.com/idioma/
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Figura 3.25: Tabla de frecuencias del idioma

Figura 3.26: Diagrama del idioma
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• Etnia : es una variable nominal que representa la autoidentificación de una persona,

“para captar la etnicidad de las personas a partir del Censo 2001 y en el proceso de

homologación que se realizó con el INEC para definir a la variable étnica, se ha es-

tablecido utilizar el concepto de autoidentificación . Esto significa que las personas

autocalifican su pertenencia étnica”.[9]

Además, según SIISE, “Etnia se refiere a los valores y prácticas culturales que distin-

guen a los grupos humanos. Los miembros de un grupo étnico se ven a sí mismos

como diferentes a otros grupos. El concepto alude, en general, a dos dimensiones:

un conjunto compartido de características culturales y sociales (lengua, fe, residencia,

etc.) y un sentido compartido de identidad o tradición”.

Por lo tanto, se han definido las siguientes categorías:

- Indígena

- Afroecuatoriano/Afrodescendiente, Negro, Mulato

- Montubio

- Mestizo

- Blanco

Figura 3.27: Tabla de frecuencias de la etnia

En las figuras 3.27 y 3.28 se tiene que la mayoría de la población con el 73,5 % se au-

toidentifican como mestizos, luego para las etnias de los grupos indígena y el grupo

de afroecuatoriano/afrodescendiente, negro, mulato tienen el 6,6 % y 6,8 % respecti-

vamente de la población. Además hay 7,1 % de la población que se consideran mon-

tuvios y el 6,0 % como blancos.
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Figura 3.28: Diagrama de la etnia

La correlación para las variables cualitativas son el coeficiente de correlación de Pearson

que es una medida de asociación lineal especialmente apropiada para estudiar la relación

entre variables de intervalo o razón, y el coeficiente de correlación de Spearman que también

es una medida de asociación lineal, pero para variables ordinales.

Sin embargo, “Ambos coeficientes poseen escasa utilidad para estudiar las pautas de

relación presentes en una tabla de contingencia típica, dado que lo habitual es utilizar las

tablas de contingencia para cruzar variables de tipo nominal, o a lo sumo, de tipo ordinal

con solo unos pocos niveles”.[10]

Las tablas de contingencia o tablas cruzadas realizadas con la variable de estudio están

expuestas en el apéndice A.

Una vez generada la estructura de variables constituida por la variable dependiente Y

y Xk con k = 1, ..., m variables independientes, se procederá con la etapa de modelización,

dado que ya se ha depurado la base de datos.

El modelo va a ser generado por medio del paquete estadístico R, en el cual también

se instala el entorno de R-Studio(ver apendice B) que es donde se va a programar el códi-

go, se ajusta el modelo usando la polrfunción del paquete MASS. Además, “Polr” significa

Regresión Lineal de Proporciones Proporcionales.

El paquete MASS se lo puede encontrar en la CRAN de R y se procede a instalar en R,

(MASS significa Modern Applied Statistics with S , un libro de WN Venables y BD Ripley. R

es una implementación de código abierto de S.)[48]

El código del modelo se encuentra expuesto en anexos A, al igual que los resultados, con

lo cual se plantea el modelo en la siguiente sección.

41



3.3. Regresión logística

Sean Y la variable dependiente ordinal con g ≥ 3 categorías y1, ..., yg, X es el vector de

variables explicativas (X1, X2, ..., Xm) con k = 1, ..., m se plantea el modelo lineal:

f (γj(X)) = f (P(Y ≤ yj|X)) = αj − βTX

donde: j = 1, ..., g − 1, f es conocida como la función de enlace la cual para el presen-

te proyecto la función de enlace es: logit, αj − βTX es el predictor lineal en el cual αj y

β = (β1, ..., βm)T son los parámetros a estimar.

Por medio del paquete R se obtiene el modelo, primero para una mejor explicación se

considera: yj = 2, se tiene entonces:

f (γ2(X)) = logit(P(Y ≤ y2|X))

= α2 − βTX

= α2 − (β1X1 + β2X2 + ... + βmXm)

= −1.0479 − 0.26Region2 − 0.14Region3 + ... + 0.49Etnia4 + 0.60Etnia5

En el lado derecho del signo igual vemos un modelo lineal simple con una pendiente β, y

una intersección que cambia según yj y αj, donde yj es el nivel de una categoría ordenada

con los niveles de j = 1, 2, ..., g − 1 . Por como se ha definido la variable Y, se tiene g =

4 categorías por lo tanto en este caso, j = 1, 2, 3 no se debe confundir la notación de la

respuesta de la variable Y con la de la categoría, para que quede claro se tiene por ejemplo

lo siguiente, cuando Y = 0 estamos en la primer categoría, es decir: y1 = 1 es la categoría

“Ninguno”. Entonces vemos que tenemos una intercepción diferente dependiendo del nivel

de interés.

Ahora una pregunta intereresante es: ¿Por qué j solo se extiende a g − 1?

Esto se debe a que se esta modelando la probabilidad de estar en una categoría igual (o

inferior) en lugar de estar en categorías por encima de la misma.

Por ejemplo, P(Y ≤ 2) significa la probabilidad de ser un individuo con el nivel de

educación “Ninguno” o “Primaria” en lugar de ser “Secundaria” o las otras categorías su-

periores. Por lo tanto, se utiliza los niveles como límites. En este modelo, el nivel más alto

devuelve una probabilidad de 1, es decir, P(Y ≤ y4) = P(Y ≤ 4) = 1, por lo que no lo

modelamos.
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Variable Categórica Descripción βk OR
Region2 Sierra -0.2612 0.7702
Region3 Oriente -0.1419 0.8677
Region4 Insular -0.4193 0.6575
Area2 Area rural -0.6088 0.5440
Sexo2 Mujer 0.1947 1.2150
GrupoEdadRec1 Edad entre 13 y 18 0.8756 2.4002
GrupoEdadRec2 Edad entre 19 y 25 1.9706 7.1751
GrupoEdadRec3 Edad entre 26 y 40 1.6542 5.2290
GrupoEdadRec4 Edad mayor a 41 1.0345 2.8136
TieneSeguroP2 No -0.2639 0.7680
TieneDiscapacidad2 No 0.6847 1.9831
LeerEscribir2 No -4.9420 0.0071
InternetU6M2 No -0.8909 0.4103
ComputadorU6M2 No -1.0807 0.3393

ComoTrabajaRec2
Empleado/a u obrero/a pri-
vado

-1.1002 0.3328

ComoTrabajaRec3 Jornalero/a o peón -2.5380 0.0790
ComoTrabajaRec4 Patron/a -0.8620 0.4223
ComoTrabajaRec5 Socio/a -0.9475 0.3877
ComoTrabajaRec6 Cuenta propia -1.6918 0.1842
ComoTrabajaRec7 Trabajador/a no remunerado -1.6420 0.1936
ComoTrabajaRec8 Empleado/a doméstico/a -2.3669 0.0938
ComoTrabajaRec10 No trabaja -1.6921 0.1841
EstadoConyugalRec2 Unido/a -0.3534 0.7023
EstadoConyugalRec3 Separado/a -0.1681 0.8452
EstadoConyugalRec4 Divorciado/a 0.6095 1.8395
EstadoConyugalRec5 Viudo/a -0.9414 0.3901
EstadoConyugalRec6 Soltero/a 0.2699 1.3098
EstadoConyugalRec7 No aplica -1.2581 0.2842
Idioma2 Castellano Español 0.4480 1.5651
Idioma3 Extranjero 0.6332 1.8837
Idioma4 Indígena/Castellano Español 0.2171 1.2424
Idioma5 Indígena/Extranjero 0.5065 1.6594

Idioma6
Castellano Español/ Extran-
jero

1.3924 4.0245

Idioma7
Indígena / Castellano Espa-
ñol / Extranjero

1.2953 3.6520

Idioma8 No habla -1.1735 0.3093

Etnia2
Afroecuatoriano /Afrodes-
cendiente, Negro, Mulato

0.1992 1.2204

Etnia3 Montuvio 0.1761 1.1926
Etnia4 Mestizo 0.4944 1.6395
Etnia5 Blanco 0.6055 1.8322

Tabla 3.2: Estimadores del modelo
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En la tabla 3.2 se presentan los estimadores βk del modelo y en la tabla 3.3 se presentan

las constantes αj del modelo.

Descripción Constante αj Std.error t p
Ninguno|Primaria 0|1 -7.0015 0.0114 -615.1898 0.00E+00
Primaria|Secundaria 1|2 -1.0479 0.0106 -98.4365 0.00E+00
Secundaria|Superior 2|3 1.6415 0.0106 154.5749 0.00E+00

Tabla 3.3: Contantes del modelo

Finalmente el modelo queda determinado como sigue:

f (γ1(X)) = logit(P(Y ≤ y1|X)) = α1 − βTX

f (γ1(X)) = −7.0015 −
(
− 0.2612Region2 − 0.1419Region3 − 0.4193Region4

− 0.6088Area2 + 0.1947Sexo2 + 0.8756GrupoEdadRec1 + 1.9706GrupoEdadRec2

+ 1.6542GrupoEdadRec3 + 1.0345GrupoEdadRec4 − 0.2639TieneSeguroP2

+ 0.6847TieneDiscapacidad2 − 4.9420LeerEscribir2 − 0.8909InternetU6M2

− 1.0807ComputadorU6M2 − 1.1002ComoTrabajaRec2 − 2.5380ComoTrabajaRec3

− 0.8620ComoTrabajaRec4 − 0.9475ComoTrabajaRec5 − 1.6918ComoTrabajaRec6

− 1.6420ComoTrabajaRec7 − 2.3669ComoTrabajaRec8 − 1.6921ComoTrabajaRec10

− 0.3534EstadoConyugalRec2 − 0.1681EstadoConyugalRec3

+ 0.6095EstadoConyugalRec4 − 0.9414EstadoConyugalRec5

+ 0.2699EstadoConyugalRec6 − 1.2581EstadoConyugalRec7

+ 0.4480Idioma2 + 0.6332Idioma3 + 0.2171Idioma4 + 0.5065Idioma5

+ 1.3924Idioma6 + 1.2953Idioma7 − 1.1735Idioma8 + 0.1992Etnia2

+ 0.1761Etnia3 + 0.4944Etnia4 + 0.6055Etnia5
)
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De forma análoga se tiene para los niveles siguientes cambiando solamente la constante,

es decir:

f (γ2(X)) = logit(P(Y ≤ y2|X)) = α2 − βTX

= −1.0479 −
(
− 0.2612Region2 − 0.1419Region3 − 0.4193Region4 − 0.6088Area2

+ 0.1947Sexo2 + 0.8756GrupoEdadRec1 + 1.9706GrupoEdadRec2 + · · ·+
+ 1.3924Idioma6 + 1.2953Idioma7 − 1.1735Idioma8 + 0.1992Etnia2

+ 0.1761Etnia3 + 0.4944Etnia4 + 0.6055Etnia5
)

f (γ3(X)) = logit(P(Y ≤ y3|X)) = α3 − βTX

= 1.6415 −
(
− 0.2612Region2 − 0.1419Region3 − 0.4193Region4 − 0.6088Area2

+ 0.1947Sexo2 + 0.8756GrupoEdadRec1 + 1.9706GrupoEdadRec2 + · · ·+
+ 1.3924Idioma6 + 1.2953Idioma7 − 1.1735Idioma8 + 0.1992Etnia2

+ 0.1761Etnia3 + 0.4944Etnia4 + 0.6055Etnia5
)
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Capítulo 4

Validación y resultados

4.1. Validación del modelo

Una vez que se ha ajustado el modelo a los datos y se tienen los valores estimados de

los distintos parámetros, el siguiente paso en la modelación es verificar que el modelo es

adecuado.

• Primero: se va a verificar que se cumple con el supuesto de las rectas paralelas.

• Segundo: se comprueba que los coeficientes de las variables independientes son esta-

dísticamente distintos de cero.

• Tercero: se realizan las pruebas globales del modelo, dado que es un modelo de regre-

sión logística se distingue entre medidas de asociación y eficiencia predictiva, medidas

de bondad ajuste y las pseudo R2.

Así, el modelo que se ha obtenido en el capítulo 3, se lo va a validar con el programa

SPSS, además se determinan las tres medidas de bondad de ajuste que ofrece el SPSS y

alguna otra de interés.

4.1.1. Test de líneas paralelas

El modelo de regresión logit ordinal presentado en el capítulo 2, que se puede ver en la

ecuación (2.12) se ha desarrollado bajo el supuesto del test de líneas paralelas o proportional

odds que implica que los parámetros βk, con k = 1, .., m que se estiman para cada variable

regresora de Y, son iguales para todas las categorías de la variable dependiente.

El estadístico de prueba es igual a menos dos veces el logaritmo de la razón de verosi-

militud de los estimadores, esto es:

46



−2l(β̂0)− 2l(β̂1)

Bajo la hipótesis nula, este estadístico tiene asintóticamente una distribución chi-cuadrado

(χ2) con (g − 2)m grados de libertad.

La regla de decisión: se fija el nivel de significancia α y se rechaza la hipótesis nula

cuando el estadístico calculado es mayor que el valor de la distribución con un nivel de

significancia α y con (g − 2)m grados de libertad.

Figura 4.1: Prueba de líneas paralelas

Así la hipótesis nula de esta prueba es que los coeficientes de regresión βk son los mismos

entre las categorías de respuesta, se puede ver en la figura 4.1 que, por el valor p obtenido no

se rechaza la hipótesis nula con un nivel de significancia del 10 %, por lo tanto hay evidencia

de que la función de enlace logit es apropiada.(Norusis, 2005)[31]

Los incumplimientos de estos supuestos pueden provocar una formulación incorrecta

del modelo y para evitarlo se requieren los tests de bondad de ajuste del modelo que se

explican en las siguiente sección para su correcta interpretación.

Ahora, surge la pregunta: ¿Qué pasaría si la hipótesis no se cumple?

Como en muchos supuestos se tendría que los estimadores son sesgados e ineficien-

tes.Sin embargo estos modelos han sido criticados porque generalmente en su mayoría la

prueba de líneas paralelas no suele cumplirse ya que suelen tener una tendencia a rechazar

la hipótesis nula e incluso en los casos donde el supuesto sí se cumple (ver Harrell 2001 p.

335). [22] Así estos modelos pueden pasar otros tipos de análisis que ayudan a determinar

que el modelo sigue siendo bueno.
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También cuando dicha hipótesis no se cumple se han desarrollado varias soluciones, una

de ellas es realizar la prueba de wald para determinar que variables explicativas no cumplen

con esta prueba y proceder a calcular sus propios estimadores, para contrastar la hipótesis

de líneas paralelas de cada una de las variables regresoras, en caso de que alguna de las va-

riables cumpla la condición de líneas paralelas, tendríamos que ajustar un modelo logístico

ordinal con proporcionalidad parcial, de lo contrario, se puede realizar otro modelo, como

por ejemplo los modelos logit ordenados generalizados.

4.1.2. Pruebas individuales de los estimadores

Se verifica que en el modelo de regresión logit ordinal los estimadores sean significa-

tivos, es decir, es la prueba de significancia de los estimadores de los coeficientes de los

regresores.Esta prueba es conocida como el test de Wald.

Como se puede ver en las tablas 4.1 y 4.2 que se presentan a continuación muestran los

resultados de dicha prueba.

Descripción Const. α Std.
Error

t value p
value

Ninguno|Primaria 0|1 -7.0015186 0.011381070 -615.18982 0.00E+00
Primaria|Secundaria 1|2 -1.0479457 0.010645901 -98.43654 0.00E+00
Secundaria|Superior 2|3 1.6415108 0.010619520 154.57486 0.00E+00

Tabla 4.1: Test de Wald para los estimadores αj del modelo

Se verifica que los estimadores son significativos por su valor p, que rechaza la hipótesis

nula, de acuerdo a lo explicado en el apéndice B.
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Categorías β Std.
Error

t value p value

Region2 -0.2612 0.00178242 -146.51942 0.00E+00
Region3 -0.1419 0.004042205 -35.11102 4.58E-270
Region4 -0.4193 0.018254749 -22.96666 1.00E-116
Area2 -0.6088 0.001848058 -329.41528 0.00E+00
Sexo2 0.1947 0.001740333 111.8976 0.00E+00
GrupoEdadRec1 0.8756 0.005597054 156.43434 0.00E+00
GrupoEdadRec2 1.9706 0.005855652 336.53177 0.00E+00
GrupoEdadRec3 1.6542 0.005973577 276.92332 0.00E+00
GrupoEdadRec4 1.0345 0.006045622 171.10851 0.00E+00
TieneSeguroP2 -0.2639 0.002662834 -99.11681 0.00E+00
TieneDiscapacidad2 0.6847 0.003689299 185.58013 0.00E+00
LeerEscribir2 -4.9420 0.005536023 -892.70223 0.00E+00
InternetU6M2 -0.8909 0.003255079 -273.68526 0.00E+00
ComputadorU6M2 -1.0807 0.003189289 -338.86433 0.00E+00
ComoTrabajaRec2 -1.1002 0.004114151 -267.41394 0.00E+00
ComoTrabajaRec3 -2.5380 0.005303234 -478.58027 0.00E+00
ComoTrabajaRec4 -0.8620 0.007133621 -120.83797 0.00E+00
ComoTrabajaRec5 -0.9475 0.010782458 -87.87377 0.00E+00
ComoTrabajaRec6 -1.6918 0.004305925 -392.91046 0.00E+00
ComoTrabajaRec7 -1.6420 0.009806552 -167.43982 0.00E+00
ComoTrabajaRec8 -2.3669 0.007041304 -336.14951 0.00E+00
ComoTrabajaRec10 -1.6921 0.004115878 -411.10919 0.00E+00
EstadoConyugalRec2 -0.3534 0.002514693 -140.52571 0.00E+00
EstadoConyugalRec3 -0.1681 0.004156735 -40.44961 0.00E+00
EstadoConyugalRec4 0.6095 0.006437863 94.67395 0.00E+00
EstadoConyugalRec5 -0.9414 0.005569366 -169.03722 0.00E+00
EstadoConyugalRec6 0.2699 0.002610063 103.39343 0.00E+00
EstadoConyugalRec7 -1.2581 0.006416538 -196.07299 0.00E+00
Idioma2 0.4480 0.007907132 56.65355 0.00E+00
Idioma3 0.6332 0.012701494 49.85477 0.00E+00
Idioma4 0.2171 0.00828422 26.20269 2.48E-151
Idioma5 0.5065 0.096809717 5.23147 1.68E-07
Idioma6 1.3924 0.010097566 137.89563 0.00E+00
Idioma7 1.2953 0.044184805 29.31521 6.64E-189
Idioma8 -1.1735 0.022626147 -51.86647 0.00E+00
Etnia2 0.1992 0.006139437 32.44246 6.92E-231
Etnia3 0.1761 0.006232621 28.25715 1.16E-175
Etnia4 0.4944 0.005354193 92.3347 0.00E+00
Etnia5 0.6055 0.006216787 97.40209 0.00E+00

Tabla 4.2: Test de Wald para los estimadores βk del modelo
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4.1.3. Bondad de ajuste

Para empezar a analizar el ajuste del modelo el SPSS nos da la prueba de ajuste global

del modelo, en el cual se plantea como hipótesis nula que el modelo sin la inclusión de las

variables explicativas es adecuado.

Así se puede ver en la figura 4.2 que para el ajuste global del modelo, la hipótesis nula

se rechaza con un nivel de significancia inferior al 1 %.

Figura 4.2: Ajuste global del modelo

El SPSS da también el resultado de la prueba de Hosmer-Lemeshow, en esta prueba las

probabilidades predichas se dividen en 10 grupos basados en los deciles para estructurar

una tabla de 2X10; sobre esta tabla se comparan predichos con las frecuencias observadas

y se calcula una Chi-cuadrada de Pearson. El criterio aplicado será que los valores más

pequeños (y sin significancia) son indicativos de un buen ajuste del modelo a los datos.

Figura 4.3: Bondad de ajuste

En la figura 4.3 los valores p de las pruebas de falta de ajuste son mayores que 0.05, lo

que permite concluir que con la ecuación se alcanza un buen ajuste, debido a que las prue-

bas de bondad de ajuste no dan evidencia para considerar que hay falta de ajuste (se acepta

la hipótesis nula pues el valor p es mayor que el nivel de significancia), lo que significa que

las probabilidades de ocurrencia de los valores de la variable dependiente que se estiman

según el modelo para las diferentes combinaciones de las independientes, no divergen sig-

nificativamente de la frecuencia con la cual ocurren en la muestra los valores de la variable

dependiente para estas combinaciones.
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4.1.4. Pseudo R cuadrado

El coeficiente de determinación R2 en el modelo de regresión lineal es un buen indicador

del nivel de ajuste del modelo a los datos. Cuando el modelo tiene un buen ajuste, el valor de

R2 se aproxima a 1; en sentido contrario, cuando el ajuste es malo, el valor de R2 se aproxima

a cero. En el caso de los modelos de regresión con variable dependiente categórica también

existen, en la literatura, propuestas de estadísticos R2; sin embargo, no tienen las mismas

características.

Los estadísticos denominados pseudo R2 pretenden ser intentos de medir la fuerza de

la asociación entre las variables, deben interpretarse cuidadosamente y en relación a otras

pruebas. A continuación se presentan tres coeficientes estadísticos llamados pseudo R2.

• Pseudo - R2 : Cox y Snell(1989)

Compara el modelo final (modelo con los parámetros estimados) respecto al modelo

nulo (modelo que tiene solamente la constante) con ello pretende indicar el grado de

mejora del ajuste del modelo, para obtener esto se realiza mediante la estimación del

logaritmo de la razón de verosimilitud del modelo nulo con la del modelo completo.

El valor máximo que se puede obetener para este estadístico es menor a 1, incluso si

se obtuviera un modelo “perfecto” y aunque su interpretación es dificultosa, pretende

explicar la cantidad de varianza.

• Pseudo - R2 : Nagelkerke(1991)

Es una modificación del coeficiente estadístico de Cox y Snell para que varíe entre 0 y

1, es decir puede tomar el valor de 1, por lo tanto su valor será más alto. En el supuesto

caso de que si el modelo final alcanza un valor igual a 1 de verosimilitud entonces este

pseudo R2 sería igual a 1.

Este pseudo R2 es el estadístico más frecuentemente informado según la tesis doctoral

de Jacinto Pallarés Mestre .[33]

• Pseudo - R2 : McFadden(1974)

Este estadístico también se encuentra basado en la comparación del logaritmo de la

verosimilitud del modelo nulo y el modelo final, el cual pretende reflejar la variabi-

lidad explicada y el grado de mejora de ajuste del modelo final respecto al modelo

nulo.

En general no hay un acuerdo sobre cuál de estos y/o otros estadísticos (R2 de Cragg

y Uhler, Mckelvey y Zavoina, Aldrich y Nelson, etc) pseudo R2 es el mejor, además es muy

complicado que estos coeficientes estadísticos proporcionen un valor cercano a 1, los inves-

tigadores prefieren no reportarlos; en el libro de Hosmer y Lemeshow se tiene este mismo

criterio. [16]
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En la actualidad la utilidad y aplicación de todos estos coeficientes ha dado lugar a varios

estudios del tema e incluso algunos autores sugieren su uso con fines para la selección del

modelo.

En el modelo obtenido los resultados de estos estadísticos se muestran en la figura 4.4

en la cual podemos ver que para el estadístico Nagelkerke se tiene aproximadamente 0.6,

lo cual es bueno ya que generalmente estos valores suelen ser muy bajos en este tipo de

modelos, así se puede decir que es un buen indicador para el modelo que se ha obtenido.

Figura 4.4: Pseudo R2

Finalmente, debido a que los resultados de la prueba de paralelismo y las pruebas de

bondad de ajuste, resultaron ser satisfactorias y los pseudo R2 en general resultaron relati-

vamente aceptables se puede concluir que el modelo estimado es adecuado.

4.2. Matrices de confusión

Analizar la precisión en la clasificación por medio de las matrices de confusión, es tam-

bién interesante, para evaluar el modelo.

Podemos clasificar a el individuo i de la muestra en aquella categoría j para la cual la

probabilidad:

P(Y = yj|X = Xi) = γj(X = Xi)− γj−1(X = Xi)

Se crea y analiza la matriz de confusión (tabla de contingencia de las frecuencias obser-

vadas y esperadas), las cuales fueron creadas por medio del paquete R. Los resultados son

expuestos en las tablas 4.3 y 4.4 resultados de acuerdo al modelo, y en las tablas 4.5 y 4.6

resultados de acuerdo a la base testing.
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Modelo Actual
Predictivo 0 1 2 3

0 | Ninguno 173925 136808 0 0
1 | Primaria 160998 2759456 906444 84560

2 | Secundaria 11585 548607 1252102 444995
3 | Superior 1196 20636 252282 623301

Tabla 4.3: Matriz confusión de la base del modelo

Modelo Registros
Total aciertos 4808784
Total matriz 7376895
Porcentaje aciertos 65.19 %

Tabla 4.4: Porcentaje de aciertos en el modelo

La matriz de confusión de la tabla 4.3 clasificó correctamente el 65 % de los individuos.

Testing Actual
Predictivo 0 1 2 3

0 | Ninguno 43217 34067 0 0
1 | Primaria 40289 689783 226129 21118

2 | Secundaria 2876 137521 313955 111715
3 | Superior 308 5241 62622 155380

Tabla 4.5: Matriz confusión de la base testing

Testing Registros
Total aciertos 1202335
Total matriz 1844221
Porcentaje aciertos 65.19 %

Tabla 4.6: Porcentaje de aciertos en el testing

La matriz de confusión de la tabla 4.5 clasificó correctamente el 65 % de los individuos.

Los resultados de las tablas precedentes, nos dan el mismo acierto de lo cual se puede

concluir que el modelo se puede generalizar.
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4.3. Resultados del modelo

Del modelo que se obtuvo en el capítulo 3, se pueden obtener varias conclusiones con la

interpretación de los OddsRatios (OR) las cuales se presentan en las siguientes tablas.

Variable (Vs) V.Categórica:
descripción

OR Interpretación

Regiones del
Ecuador
(Región1 :
Costa)

Region2:Sierra 0.7702

Una persona que vive en la región
Sierra es 22.98 % menos probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudio, que alguien que vive en la
región Costa (conservando el res-
to de las variables constantes).

Region3:Oriente 0.8677

Una persona que vive en la región
del Oriente es 13.23 % menos pro-
bable que tenga un mayor nivel
de estudio, que alguien que vive
en la región Costa (conservando el
resto de las variables constantes).

Region4:Insular 0.6575

Una persona que viva en la región
Insular es 34.25 % menos probable
que tenga un mayor nivel de estu-
dio, que alguien que vive en la re-
gión Costa (conservando el resto
de las variables constantes).

Tabla 4.7: Interpretación del modelo para las regiones del Ecuador
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Variable (Vs) V.Categórica:
Descripción

OR Interpretación

Area urbana o
rural(Area 1:
Area urbana)

Area2: Area rural 0.5440

Una persona que viva en el área
rural es 45.6 % menos probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudio, que alguien que vive en
la zona urbana (conservando el
resto de las variables constan-
tes).

Sexo(Sexo1:
Hombre)

Sexo2: Mujer 1.2150

Una mujer es 1.21 mas probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudio, que un hombre (conser-
vando el resto de las variables
constantes).

Edad cumplida
(GrupoEda-
dRec0: Edad
entre 5 y 12)

GrupoEdadRec1:
Edad entre 13 y 18

2.4002

Una persona que tenga entre 13
y 18 años es 2.4 más probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudio, que una persona entre 5 y
12 años de edad, conservando el
resto de las variables constantes.

GrupoEdadRec2:
Edad entre 19 y 25

7.1751

Una persona que tenga entre 19
y 25 años es 7.18 más probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudio, que una persona entre 5 y
12 años de edad, conservando el
resto de las variables constantes.

GrupoEdadRec3:
Edad entre 26 y 40

5.2290

Una persona que tenga entre 26
y 40 años es 5.23 más probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudio, que una persona entre 5 y
12 años de edad, conservando el
resto de las variables constantes.

GrupoEdadRec4:
Edad mayor a 41

2.8136

Una persona que tenga entre 26
y 40 años es 2.81 más probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudio, que una persona entre 5 y
12 años de edad, conservando el
resto de las variables constantes.

Tabla 4.8: Interpretación del modelo para el área, el sexo y grupos de edad en el
Ecuador
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Variable (Vs) V.Categórica:
descripción

OR Interpretación

Tiene seguro de
salud privado (
TieneSeguroP1 :
Si)

TieneSeguroP2: No 0.7680

Una persona que no tenga se-
guro es 23.2 % menos probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudios frente a una persona que
si tiene algún seguro de salud
privado, conservando el resto de
variables constantes.

Tiene discapaci-
dad permanen-
te por más de
un año ( Tiene
Discapacidad1 :
Si)

Tiene Discapacidad2
: No

1.9831

Una persona que no tenga disca-
pacidad frente a una que tenga,
es 1.98 veces más probable que
tenga un mayor nivel de estu-
dio, conservando el resto de va-
riables constantes.(También se
puede decir que una persona
que no tenga discapacidad es
98.31 % más probable de que
tenga un mayor nivel de estu-
dios)

Sabe leer y es-
cribir ( LeerEs-
cribir1: Si)

LeerEscribir2: No 0.0071

Una persona que no sabe leer y
escribir es 99.29 % menos proba-
ble que tenga un mayor nivel de
estudio frente a una persona que
si ( conservando el resto de va-
riables constantes).

En los últimos 6
meses ha utili-
zado Internet (
InternetU6M1 :
Si)

InternetU6M2 : No 0.4103

Una persona que no use internet
es 58.97 % menos probable que
tenga un mayor nivel de estu-
dio frente a una persona que si
usa, conservando el resto de va-
riables constantes.

En los útli-
mos 6 meses
ha utilizado
Computadora
( Computado-
rU6M1 : Si)

Computador U6M2 :
No

0.3393

Una persona que no usa una
computadora es 66.07 % menos
probable que tenga un mayor ni-
vel de estudios frente a una que
si usa, conservando el resto de
variables constante.

Tabla 4.9: Interpretación del modelo para el poseer seguro privado, discapacidad,
saber leer y escribir, usar internet y usar computadora en el Ecuador
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Variable (Vs) V.Categórica:
descripción

OR Interpretación

ComoTrabajaRec
( ComoTrabaja-
Rec1:
Empleado/a u
obrero/a del
Estado,
Gobierno,
Municipio,
Consejo
Provincial,
Juntas
Parroquiales )

ComoTrabajaRec2:
Emplea-
do/a u
obrero/a
privado

0.3328

Una persona que trabaja como
empleado/a u obrero/a privado
es 66.72 % menos probable que
tenga un mayor nivel de estu-
dio con respecto a una persona
identificada con la variable Co-
moTrabajaRec1 (conservando el
resto de las variables constan-
tes).

ComoTrabajaRec3:
Jornale-
ro/a o
peón

0.0790

Una persona que trabaja como
Jornalero/a o peón es 92.1 % me-
nos probable que tenga un ma-
yor nivel de estudio con res-
pecto a una persona identifica-
da con la variable ComoTraba-
jaRec1 (conservando el resto de
las variables constantes).

ComoTrabajaRec4:
Patron/a

0.4223

Una persona que trabaja como
patron/a es 57.1 % menos pro-
bable que tenga un mayor ni-
vel de estudio con respecto a
una persona identificada con la
variable ComoTrabajaRec1 (con-
servando el resto de las varia-
bles constantes).

ComoTrabajaRec5:
Socio/a

0.3877

Una persona que trabaja como
socioo/a o peón es 61.23 % me-
nos probable que tenga un ma-
yor nivel de estudio con res-
pecto a una persona identifica-
da con la variable ComoTraba-
jaRec1 (conservando el resto de
las variables constantes).

Tabla 4.10: Interpretación del modelo para como trabaja en el Ecuador
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Variable (Vs) V.Categórica:
descripción

OR Interpretación

ComoTrabajaRec
( ComoTrabaja-
Rec1:
Empleado/a u
obrero/a del
Estado,
Gobierno,
Municipio,
Consejo
Provincial,
Juntas
Parroquiales )

ComoTrabajaRec6:
Cuenta
propia

0.1842

Una persona que trabaja por
cuenta propia es 81.58 % menos
probable que tenga un mayor
nivel de estudio con respecto a
una persona identificada con la
variable ComoTrabajaRec1 (con-
servando el resto de las varia-
bles constantes).

ComoTrabajaRec7:
Trabaja-
dor/a no
remunera-
do

0.1936

Una persona que trabaja co-
mo trabajador/a no remunera-
do es 80.64 % menos probable
que tenga un mayor nivel de es-
tudio con respecto a una perso-
na identificada con la variable
ComoTrabajaRec1 (conservando
el resto de las variables constan-
tes).

ComoTrabajaRec8:
Emplea-
do/a
domésti-
co/a

0.0938

Una persona que trabaja co-
mo Empleado/a doméstico/a es
90.62 % menos probable que ten-
ga un mayor nivel de estu-
dio con respecto a una persona
identificada con la variable Co-
moTrabajaRec1 (conservando el
resto de las variables constan-
tes).

ComoTrabajaRec10:
No trabaja

0.1841

Una persona que no trabaja es
81.59 % menos probable que ten-
ga un mayor nivel de estu-
dio con respecto a una persona
identificada con la variable Co-
moTrabajaRec1 (conservando el
resto de las variables constan-
tes).

Tabla 4.11: Interpretación del modelo para como trabaja en el Ecuador
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Variable (Vs) V.Categórica:
descripción

OR Interpretación

Estado
Conyugal (
EstadoConyu-
galRec1:
Casado/a )

EstadoConyugalRec2:
Unido/a

0.7023

Una persona que se encuentra
unido/a es 29.77 % menos pro-
bable que tenga un mayor nivel
de estudio con respecto a una
persona casada (conservando el
resto de las variables constan-
tes).

EstadoConyugalRec3:
Separado/a

0.8452

Una persona que se encuentra
separado/a es 15.48 % menos
probable que tenga un mayor
nivel de estudio con respecto a
una persona casada (conservan-
do el resto de las variables cons-
tantes).

EstadoConyugalRec4:
Divorciado/a

1.8395

Una persona que es divorciada
es 1.84 más probable que tenga
un mayor nivel de estudio con
respecto a una persona casada
(conservando el resto de las va-
riables constantes).

EstadoConyugalRec5:
Viudo/a

0.3901

Una persona que es viudo/a es
60.99 % menos probable que ten-
ga un mayor nivel de estudio
con respecto a una persona casa-
da (conservando el resto de las
variables constantes).

EstadoConyugalRec6:
Soltero/a

1.3098

Una persona que es soltera es
1.31 más probable que tenga
un mayor nivel de estudio con
respecto a una persona casada
(conservando el resto de las va-
riables constantes).

EstadoConyugalRec7:
No aplica

0.2842

Las personas que no aplican
ningún estado conyugal son el
71.58 % menos probable que ten-
ga un mayor nivel de estu-
dio con respecto a una perso-
na casada (conservando el resto
de las variables constantes).(Lo
cual tiene sentido ya que Las
personas en esta categoría son
niños y adolescentes )

Tabla 4.12: Interpretación del modelo para el estado conyugal en el Ecuador
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Variable (Vs) V.Categórica:
descripción

OR Interpretación

Idioma que
habla
recodificado (
Idioma1:
Indígena )

Idioma2: Castellano
Español

1.5651

Una persona que hable caste-
llano español es 1.57 más proba-
ble que tenga un mayor nivel de
estudio que una que habla indí-
gena, conservando el resto de las
variables constantes.

Idioma3: Extranjero 1.8837

Una persona que hable un idio-
ma extranjero es 1.88 más proba-
ble que tenga un mayor nivel de
estudio que una que habla indí-
gena, conservando el resto de las
variables constantes.

Idioma4: Indígena/
Castellano Español

1.2424

Una persona que hable indí-
gena/castellano español es 1.24
más probable que tenga un ma-
yor nivel de estudio que una que
habla indígena, conservando el
resto de las variables constantes.

Idioma5: Indígena/
Extranjero

1.6594

Una persona que hable indíge-
na/extranjero es 1.66 más pro-
bable que tenga un mayor nivel
de estudio que una que habla in-
dígena, conservando el resto de
las variables constantes.

Idioma6: Castellano
Español/ Extranjero

4.0245

Una persona que hable caste-
llano español/extranjero es 4.02
más probable que tenga un ma-
yor nivel de estudio que una que
habla indígena, conservando el
resto de las variables constantes.

Idioma7: Indígena/
Castellano Español/
Extranjero

3.6520

Una persona que hable indíge-
na/ castellano español / extran-
jero es 3.65 más probable que
tenga un mayor nivel de estu-
dio que una que habla indígena,
conservando el resto de las va-
riables constantes.

Idioma8: No habla 0.3093

Una persona que no habla es
69.07 % menos probable que ten-
ga un mayor nivel de estudio
que una que habla indígena,
conservando el resto de las va-
riables constantes.

Tabla 4.13: Interpretación del modelo para el idioma que se habla en el Ecuador
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Variable (Vs) V.Categórica:
descripción

OR Interpretación

Auto
identificación
étnica
recodifica
(Etnia1:
Indígena)

Etnia2: Afroecua-
toriano / Afrodes-
cendiente, Negro,
Mulato

1.2204

Una persona que se autoiden-
tifca como afroecuatoriano/a es
1.22 más probable que tenga
un mayor nivel de estudio que
una persona que se autoidentifi-
ca como indígena, conservando
el resto de las variables constan-
tes.

Etnia3: Montuvio 1.1926

Una persona que se autoidentif-
ca como montuvio/a es 1.19 más
probable que tenga un mayor ni-
vel de estudio que una persona
que se autoidentifica como indí-
gena, conservando el resto de las
variables constantes.

Etnia4: Mestizo 1.6395

Una persona que se autoidentif-
ca como mestiza/o es 1.64 más
probable que tenga un mayor ni-
vel de estudio que una persona
que se autoidentifica como indí-
gena, conservando el resto de las
variables constantes.

Etnia5: Blanco 1.8322

Una persona que se autoidentif-
ca como blanco/a es 1.83 más
probable que tenga un mayor ni-
vel de estudio que una persona
que se autoidentifica como indí-
gena, conservando el resto de las
variables constantes.

Tabla 4.14: Interpretación del modelo para la autoidentificación por etnia en el Ecua-
dor

Se obtuvo varios análisis del modelo, algunos son más sobresalientes como los siguien-

tes:

• Una persona que viva en la región Insular es 34.25 % menos probable que tenga un

mayor nivel de estudio que alguien que vive en la región Costa, conservando el resto

de las variables constantes.

• Si se vive en el área urbana o rural, si influye para alcanzar un nivel de educación,

ya que una persona que viva en el área rural es 45.6 % menos probable que tenga un
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mayor nivel de estudio, que alguien que vive en la zona urbana.

• Una mujer es 1.21 mas probableque tenga un mayor nivel de estudio, que un hombre.

• La edad influye en la educación, se encontró que para los grupos de edad de 13-18,

19-25 y 26-40, son 2.4, 7.18 y 5.23 respectivamente son más probables de que tengan

un mayor nivel de educación que una persona entre 5-12 años de edad, conservando

el resto de las variables constantes.

• Una persona que no posee un tipo de seguro privado es 23.2 % menos probable de

que tenga un mayor nivel de estudios frente a una persona que si, consrvando el reto

de variables constantes.

• Una persona que no sufre de algún tipo de discapacidad es 1.98 veces más probable

que tenga un mayor nivel de estudio frente a una que si, conservando el resto de las

variables constantes.

• Una persona analfabeta es 99.29 % menos probable que tenga un mayor nivel de estu-

dio frente a una persona que si sabe leer y escribir, conservando el resto de las varia-

bles constantes.

• Una persona que no usa internet y computador son 58.97 % y 66.07 % respectivamente,

menos probable de que tengan un mayor nivel de estudios frente alguna que si los usa,

conservando el resto de las variables constantes.

• Una persona que trabaja como jornalero y empleado doméstico son 92.1 % y 90.62 %

respectivamente, menos probable de que tengan un mayor nivel de educación frente

a un empleado/a u obrero/a del Estado, Gobierno, Municipio, Consejo Provincial y

Juntas Parroquiales, conservando el resto de variables constantes.

• Una persona que es divorciada o soltera son 1.84 y 1.31 respectivamente, más probable

de que tengan un mayor nivel de estudio frente a una persona casada, conservando el

resto de las variables constantes.

• Una persona que habla castellano español y un idioma extranjero es 4.02 más probable

que tenga un mayor nivel de educación frente a una persona que habla indígena,

conservando el resto de las variables constantes.

• Una persona que se autoidentifica como mestizo/a o blanco/a son 1.64 y 1.83 respec-

tivamente, más probable de que tengan un mayor nivel de estudios que una autoiden-

tificada como indígena, conservando el resto de las variables constantes.
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Capítulo 5

Conclusiones y comentarios

En el presente proyecto de investigación se tienen las siguientes conclusiones y comen-

tarios:

De acuerdo a la teoría del modelo se determinó lo siguiente:

• Se ha considerado la parametrización:

log

(
P(Y ≤ yj|X)

1 − P(Y ≤ yj|X)

)
= αj − βTX, j = 1, ..., g − 1,

es decir, se tiene a los estimadores beta con el signo menos, lo cual se debe a la de-

sigualdad, por lo que se puede también trabajar con el signo más en donde de esa for-

ma se tendría que cambiar a la desigualdad. Además los paquetes estadísticos SPSS y

R utilizan la parametrización que se ha desarrolado.

De acuerdo a los resultados interpretativos del modelo se determinó lo siguiente:

• Los determinantes más influyentes en la población ecuatoriana de acuerdo al censo

del INEC del año 2010, son: región, área, sexo, edad, seguro privado, discapacidad,

saber leer y escribir, usar el internet, usar la computadora, el tipo de trabajo(status

socio-económico), el estado conyugal, el idioma y la etnia.

• Se encontró que el poseer algún tipo de discapacidad influye para alcanzar un nivel

de educación, pues una persona que no tenga discapacidad es 1.98 veces más probable

que tenga un mayor nivel de educación frente a una que si, conservando el resto de

las variables constantes.

• Una mujer es 1.21 mas probable que tenga un mayor nivel de estudio, que un hombre.

Se puede ver como las mujeres a través de la historia ha ido ocupando un lugar en la

educación, en la investigación, etc. pues la tasa neta de asistencia al bachillerato que
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se presenta en la tabla 1.3 la de la mujer con la del hombre son bastante similares, por

lo que es un referente para decir que de alguna forma se encuentran a la par y sin

embargo las mujeres pueden tener mayor nivel de estudios.

• Una persona analfabeta es 99.29 % menos probable que tenga un mayor nivel de estu-

dio frente a una persona que si sabe leer y escribir, conservando el resto de variables

constantes. Este puede ser un factor importante, ya que puede dar la idea que pa-

ra mejorar el nivel de la educación, es fundamental mejorar la educación desde los

niveles más bajos(primaria) ya que el leer y escribir es lo primero que se aprende.

• Una persona que hable además del español un idioma extranjero es 4.02 más proba-

ble que tenga un mayor nivel de estudio frente a una persona que habla indígena,

conservando las variables constantes. De aquí se debería pensar en la importancia

de inculcar la convivencia e interacción entre las diferentes culturas aprovechando la

diversidad cultural que existe en nuestro país y también en otros países.

• El tipo de trabajo al que se dedica una persona nos da una idea del estatus socioeco-

nómico, el cual influye para una buena educación, ya que si una persona que trabaja

como jornalero/a o empleado/a doméstico/a son 92.1 % y 90.62 % respectivamente,

menos probable de que tengan un mayor nivel de educación frente a un empleado/a u

obrero/a del Estado, Gobierno, Municipio, Consejo Provincial y Juntas Parroquiales,

conservando el resto de variables constantes.

De acuerdo a la validación del modelo se determinó lo siguiente:

• Cuando el supuesto de líneas paralelas no se cumple, se puede realizar un modelo

logit proporcional o incluso un modelo logit generalizado.
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Apéndice A

Anexos

A.1. Tablas de Datos

Se presenta una tabla de las 14 variables que se ha obtenido para realizar el presente

estudio.

Variable Etiqueta de
Información

Nivel de
medi-
ción

Region Regiones del Ecuador Nominal
Area Area urbana o rural Nominal
Sexo Cuá es el Sexo Nominal
GrupoEdadRec Edad cumplida Nominal
TieneSeguroP Tiene seguro de salud privado Nominal

TieneDiscapacidad
Tiene discapacidad permanente por
más de un año

Nominal

LeerEscribir Sabe leer y escribir Nominal

InternetU6M
En los últimos 6 meses ha utilizado
Internet

Nominal

ComputadorU6M
En los útlimos 6 meses ha utilizado
Computadora

Nominal

ComoTrabajaRec
En el lugar indicado trabaja o trabajó
como

Nominal

EstadoConyugalRec Estado Conyugal Nominal
Idioma Idioma que habla recodificado Nominal
Etnia Autoidentificación étnica recodifica Nominal
NivelEducativo Nivel Educativo Ordinal

Tabla A.1: Información de las variables
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Variable Categoría
Etiqueta

Región

1 Costa
2 Sierra
3 Oriente
4 Región Insular

Área
1 Urbana
2 Rural

Sexo
1 Hombre
2 Mujer

GrupoEdadRec

0 Edad entre 5 y 12
1 Edad entre 13 y 18
2 Edad entre 19 y 25
3 Edad entre 26 y 40
4 Edad mayor a 41

TieneSeguroP
1 Si
2 No

TieneDiscapacidad
1 Si
2 No

LeerEscribir
1 Si
2 No

InternetU6M
1 Si
2 No

ComputadorU6M
1 Si
2 No

ComoTrabajaRec

1
Empleado/a u obrero/a del Estado, Go-
bierno, Municipio, Consejo Provincial, Jun-
tas Parroquiales

2 Empleado/a u obrero/a privado
3 Jornalero/a o peón
4 Patron/a
5 Socio/a
6 Cuenta propia
7 Trabajador/a no remunerado
8 Empleado/a doméstico/a
10 No trabaja

Tabla A.2: Valores de las variables
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Variable Categoría
Etiqueta

EstadoConyugalRec

1 Casado/a
2 Unido/a
3 Separado/a
4 Divorciado/a
5 Viudo/a
6 Soltero/a
7 No aplica

Idioma

1 Indígena
2 Castellano Español
3 Extranjero
4 Indígena/Castellano Español
5 Indígena/Extranjero
6 Castellano Español/Extranjero
7 Indígena/Castellano Español/Extranjero
8 No habla

Etnia

1 Indígena

2
Afroecuatoriano/Afrodescendiente, Ne-
gro, Mulato

3 Montuvio
4 Mestizo
5 Blanco

NivelEducativo

0 Ninguno
1 Primaria
2 Secundaria
3 Superior

Tabla A.3: Valores de las variables
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A.2. Pruebas chi-cuadrado

En el SPSS se realiza la prueba a cada variable siendo estadísticamente significativas.

Figura A.1: Tabla cruzada de región

Figura A.2: Prueba para región
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Figura A.3: Tabla cruzada y prueba para el área
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Figura A.4: Tabla cruzada y prueba para el sexo
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Figura A.5: Tabla cruzada para la edad

Figura A.6: Prueba para la edad
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Figura A.7: Tabla cruzada y prueba para el seguro privado
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Figura A.8: Tabla cruzada para la discapacidad

Figura A.9: Prueba para la discapacidad
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Figura A.10: Tabla cruzada y prueba para si sabe leer y escribir
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Figura A.11: Tabla cruzada y prueba para el uso de internet
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Figura A.12: Tabla cruzada y prueba para el uso de la computadora
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Figura A.13: Tabla cruzada para como trabaja

Figura A.14: Prueba para como trabaja
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Figura A.15: Tabla cruzada para el estado conyugal

Figura A.16: Prueba para el estado conyugal
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Figura A.17: Tabla cruzada para el idioma

Figura A.18: Prueba para el idioma
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Figura A.19: Tabla cruzada para la etnia

Figura A.20: Prueba para la etnia
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A.3. Código en R

Se presenta las líneas de código que se consideran más importantes, para obtener el

modelo.

Figura A.21: Se eliminan los registros pérdidos o null

Figura A.22: Se hace la partición de bases 80/20
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Figura A.23: Se transforman las variables a factores de la base modelo, para que lea
correctamente las categorías de cada variable

Figura A.24: Se transforman las variables a factores de la base testing, para que lea
correctamente las categorías de cada variable
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Figura A.25: Se obtiene el modelo a partir de la base modelo

Figura A.26: Se obtiene los aciertos en la base modelo

Figura A.27: Se obtiene los aciertos en la base testing
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A.4. Resultados del modelo

Descripción Const. α Std.
Error

t value p
value

Ninguno|Primaria 0|1 -7.0015186 0.011381070 -615.18982 0.00E+00
Primaria|Secundaria 1|2 -1.0479457 0.010645901 -98.43654 0.00E+00
Secundaria|Superior 2|3 1.6415108 0.010619520 154.57486 0.00E+00

Tabla A.4: Resultados de R para las constantes del modelo
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Categorías β Std.
Error

t value p value

Region2 -0.2612 0.00178242 -146.51942 0.00E+00
Region3 -0.1419 0.004042205 -35.11102 4.58E-270
Region4 -0.4193 0.018254749 -22.96666 1.00E-116
Area2 -0.6088 0.001848058 -329.41528 0.00E+00
Sexo2 0.1947 0.001740333 111.8976 0.00E+00
GrupoEdadRec1 0.8756 0.005597054 156.43434 0.00E+00
GrupoEdadRec2 1.9706 0.005855652 336.53177 0.00E+00
GrupoEdadRec3 1.6542 0.005973577 276.92332 0.00E+00
GrupoEdadRec4 1.0345 0.006045622 171.10851 0.00E+00
TieneSeguroP2 -0.2639 0.002662834 -99.11681 0.00E+00
TieneDiscapacidad2 0.6847 0.003689299 185.58013 0.00E+00
LeerEscribir2 -4.9420 0.005536023 -892.70223 0.00E+00
InternetU6M2 -0.8909 0.003255079 -273.68526 0.00E+00
ComputadorU6M2 -1.0807 0.003189289 -338.86433 0.00E+00
ComoTrabajaRec2 -1.1002 0.004114151 -267.41394 0.00E+00
ComoTrabajaRec3 -2.5380 0.005303234 -478.58027 0.00E+00
ComoTrabajaRec4 -0.8620 0.007133621 -120.83797 0.00E+00
ComoTrabajaRec5 -0.9475 0.010782458 -87.87377 0.00E+00
ComoTrabajaRec6 -1.6918 0.004305925 -392.91046 0.00E+00
ComoTrabajaRec7 -1.6420 0.009806552 -167.43982 0.00E+00
ComoTrabajaRec8 -2.3669 0.007041304 -336.14951 0.00E+00
ComoTrabajaRec10 -1.6921 0.004115878 -411.10919 0.00E+00
EstadoConyugalRec2 -0.3534 0.002514693 -140.52571 0.00E+00
EstadoConyugalRec3 -0.1681 0.004156735 -40.44961 0.00E+00
EstadoConyugalRec4 0.6095 0.006437863 94.67395 0.00E+00
EstadoConyugalRec5 -0.9414 0.005569366 -169.03722 0.00E+00
EstadoConyugalRec6 0.2699 0.002610063 103.39343 0.00E+00
EstadoConyugalRec7 -1.2581 0.006416538 -196.07299 0.00E+00
Idioma2 0.4480 0.007907132 56.65355 0.00E+00
Idioma3 0.6332 0.012701494 49.85477 0.00E+00
Idioma4 0.2171 0.00828422 26.20269 2.48E-151
Idioma5 0.5065 0.096809717 5.23147 1.68E-07
Idioma6 1.3924 0.010097566 137.89563 0.00E+00
Idioma7 1.2953 0.044184805 29.31521 6.64E-189
Idioma8 -1.1735 0.022626147 -51.86647 0.00E+00
Etnia2 0.1992 0.006139437 32.44246 6.92E-231
Etnia3 0.1761 0.006232621 28.25715 1.16E-175
Etnia4 0.4944 0.005354193 92.3347 0.00E+00
Etnia5 0.6055 0.006216787 97.40209 0.00E+00

Tabla A.5: Resultados de R de las variables categóricas del modelo
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Apéndice B

Apéndice

B.1. Programas estadísticos

B.1.1. Software libre R

La siguientes información se obtuvo de la página oficial de R 1

R es un entorno de software libre para computación estadística y gráficos. Compila y se

ejecuta en una amplia variedad de plataformas UNIX, Windows y MacOS. Para descargar R

, elija su espejo CRAN preferido .

Así R es un lenguaje y entorno de libre disposición para la computación estadística y

los gráficos que proporciona son una amplia variedad de técnicas estadísticas y gráficas:

modelado lineal y no lineal, pruebas estadísticas, análisis de series de tiempo, clasificación,

agrupamiento, etc.

Se puede visitar el CRAN, que es una red de servidores ftp y web de todo el mundo que

almacena versiones idénticas y actualizadas de código y documentación para R. Utilice el

espejo CRAN más cercano para minimizar la carga de red.

El presente proyecto se realizó con RStudio, que es un entorno de desarrollo integrado

(IDE) para R. Es software libre con licencia GPLv3 y se puede ejecutar sobre distintas pla-

taformas (Windows, Mac, or Linux) o incluso desde la web usando RStudio Server.Incluye

una consola, un editor de resaltado de sintaxis que admite la ejecución directa de código,

así como herramientas para el trazado, el historial, la depuración y la administración del

espacio de trabajo.

1página web: https://cran.r-project.org/
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B.1.2. Programa SPSS

SPSS son las siglas de Statistical Package for the Social Sciences, que en su traducción al

castellano quedaría como “Paquete Estadístico para las Ciencias Sociales”.

Es un programa o software estadístico que se emplea muy a menudo en las ciencias

sociales y, de un modo más específico por las empresas y profesionales de investigación de

mercados. Ello quiere decir que este software estadístico resultará de gran utilidad a la hora

de llevar a cabo una investigación.[49]

Además, el SPSS fue muy útil para la investigación ya que el programa permite reco-

dificar las variables y registros según las necesidades del usuario, esto quiere decir que si

se necesita se puede expresar alguna variable de otra forma (recodificación de variables).

También se tiene la ventaja que SPSS posee la capacidad para trabajar con bases de datos de

gran tamaño.

B.2. Prueba Chi-cuadrado

Valor p

El valor p es una probabilidad que mide la evidencia en contra de la hipótesis nula. Las

probabilidades más bajas proporcionan una evidencia más fuerte en contra de la hipótesis

nula.Se utiliza el valor p para determinar si se puede o no puede rechazar la hipótesis nula,

que dice que no existe ninguna asociación entre dos variables categóricas.

Interpretación

Para determinar si las variables son independientes, compare el valor p con el nivel de

significancia. Por lo general, un nivel de significancia (denotado como (α o alfa) de 0.05 fun-

ciona adecuadamente. Un nivel de significancia de 0.05 indica un riesgo de 5 % de concluir

que existe una asociación entre las variables cuando no hay una asociación real.

Valor p ≤ α: Las variables tienen una asociación estadísticamente significativa (Rechazar

H0) Si el valor p es menor que o igual al nivel de significancia, usted rechaza la hipótesis nula

y concluye que hay una asociación estadísticamente significativa entre las variables.

Valor p > α: No se puede concluir que las variables están asociadas (No se puede re-

chazar H0) Si el valor p es mayor que el nivel de significancia, usted no puede rechazar

la hipótesis nula, porque no hay suficiente evidencia para concluir que las variables están

asociadas.
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B.3. Test de Wald

El Test de Wald es un contraste de hipótesis donde se puede ver la coherencia de afir-

mar un valor concreto de un parámetro de un modelo probabilístico, dado que se tiene un

modelo previamente seleccionado y ajustado. Así pués es un test más general.

Se aplica después de haber obtenido un modelo (una distribución cualquiera, una regre-

sión simple, una regresión logística, etc) y luego se procede a hacer contraste de hipótesis

sobre uno o varios parámetros: Por ejemplo, la media de la normal es 10, la pendiente de la

recta es 0, el coeficiente principal de una regresión logística es algún valor, etc.

La fórmula del contraste es:

W =
(θ̂ − θ0)2

Var(θ̂)

donde:

W se compara con una distribución chi-cuadrada

θ̂:estimaciones de los parámetros

θ0: valores de los parámetros propuestos

Se observa que es un valor de la distancia entre lo observado y lo esperado, en un con-

traste de hipótesis se está valorando si lo que se ve, es o no muy distante de lo que se espera,

en el caso de que sea cierta la hipótesis nula.

Es más usual para contrastar si es cero o no un determinado coeficiente que multiplica

a una variable independiente en una regresión. Si el p − valor, como siempre, es menor

que 0.05, se rechaza esa hipótesis nula que afirma que ese coeficiente es cero, y se entiende

entonces que ese coeficiente no es cero y que, por lo tanto, el modelo es útil para representar

una determinada relación. Si, por el contrario, el p − valor es mayor que 0.05 eso significa

que el valor del coeficiente podría ser perfectamente cero y estar viendo lo que vemos, por

lo tanto, esa variable no influye a la hora de determinar la variable dependiente del modelo

de regresión.

Alternativamente, la diferencia puede ser comparada con una distribución normal . En

este caso el resultado es:

W =
(θ̂ − θ0)2

error(θ̂)

donde: error(θ̂) es el error estándar de la estimación de máxima verosimilitud.
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El error estándar para MLE puede ser estimado por 1√
In(MLE)

, donde In es la información

de Fisher del parámetro.

En el caso multivariado, una prueba sobre varios parámetros a la vez se lleva a cabo

utilizando una matriz de varianza.[23]

Un uso común para esto es llevar a cabo una prueba de Wald en una variable categórica

por recodificación como diversas variables dicotómicas.
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