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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, es muy facil contactarse con las personas de forma virtual. Existen
programas informaticos sin costo para los usuarios que permiten “disenar” y “analizar”
encuestas en h’neaE], las redes sociales presentan médulos de encuestas E] Yy NUMErosos pro-
gramas de televisién, radio y portales de internet realizan preguntas a manera de sondeo
publicando los resultados a medida que van recibiendo respuestas. En este contexto, se
podria pensar que cualquiera es capaz de realizar y analizar encuestas y el trabajo de los
estadisticos pareceria no tener sentido en esta particular drea de aplicacion. Dicha situa-
cion, y el desconocimiento de la importancia del plan de muestreo requerido, permite que
se realicen encuestas con muestras de conveniencia, creyendo que con ellas se obtendra
una gran cantidad de casos y que seran representativos de determinada poblacién. Esto
puede ser ttil para tener un primer acercamiento al estado del arte de lo que se quiere
investigar pero puede llevar a conclusiones erréneas, debido a que siempre existird el sesgo
de seleccién; por lo cual, seria méas conveniente tener una muestra de tamano reducido
pero obtenida bajo un diseno de muestreo correcto.

En el mismo sentido, es sencillo disponer de microdatos de encuestas, tanto en Chile
como en Uruguay. En ambos paises existen leyes promulgadas recientemente que permiten
el acceso a la informacién piblica (Ley N° 20.285 de 2008, Chile y Ley N°© 18.381 de 2008,
Uruguay). Si bien esto representa un logro, muchas veces se procesa la informacioén creyen-
do que se conoce la teoria que hay detrds de la metodologia de planificacién y recoleccién
de los datos y el investigador trabaja como si los datos hubiesen sido capturados utilizando
un muestreo aleatorio simple; ya que, no incorpora el plan de muestreo planificado, que la
mayoria de las veces no es un muestreo aleatorio simple.

!Formularios de Google, SurveyMonkey, LimeSurvey, entre otros
2Médulo “Haga preguntas. Obtenga respuestas” de Facebook y aplicacién “Pollowers” de Twitter



1.2. Objetivos

También se hace necesario mencionar que existen trabajos que utilizan datos obtenidos
por encuestas, que presentan el diseno de muestreo y lo utilizan en sus andlisis.

Tomando como base las apreciaciones antes descritas, este trabajo pretende investigar
la importancia de la incorporaciéon de un plan de muestreo adecuado, tanto en la captura
como en el andlisis de los datos, cuando se quiere llevar a cabo una encuesta.

Como aplicacion se utilizaron los datos del VII Censo de Estudiantes de Grado de la
Facultad de Quimica de la Universidad de la Republica (Udelar) de Uruguay realizado
entre setiembre y noviembre de 2012. A través del modelo logit multinomial se estudié la
situacién del estudiante y se estimé la probabilidad de que al 31 de Diciembre de 2015
un estudiante (que ha sido censado) egrese, abandone sus estudios o se mantenga activo
como estudiante. Se trabajo bajo el supuesto de que a esa fecha los estudiantes censados
deberian haber egresado, por cuanto las carreras en la Facultad de Quimica de la Udelar
tienen una duracién de cinco anos, con excepcién de la generacién 2012@ El modelo pro-
puesto se ajustd en la poblacion y bajo diferentes disenos de muestreo, y se compararon
las estimaciones de estos disenios con respecto a los parametros poblacionales.

En lo que resta del capitulo introductorio se presentan la hipdtesis, la pregunta de
investigacién, los objetivos y por ultimo, se explica la situaciéon de los estudiantes en la
Facultad de Quimica de la Udelar de Uruguay, con el fin de contextualizar los datos que
se utilizaron en este trabajo. En el capitulo dos se describe el marco tedrico del disefio
muestral y del modelo de regresién logit multinomial. El capitulo tres y cuatro presentan
la metodologia utilizada y los resultados obtenidos, respectivamente. Por ultimo, en el
capitulo cinco, se plantean las conclusiones a las que se arribaron en esta investigacién.

1.1. Hipodtesis y pregunta de investigacion

En este trabajo se plantea la siguiente hipdtesis: si se considera un plan de muestreo
complejo las estimaciones obtenidas en el modelo logit multinomial son mas eficientes,
consistentes y con errores estandares mas pequenos, que si se considera un muestreo alea-
torio simple.

La pregunta de investigacion es jafecta el ajuste del modelo y por lo tanto las estima-
ciones puntuales y sus correspondientes errores estandares el plan de muestreo utilizado?

3 Al 31 de diciembre de 2015 los estudiantes de la generacién 2012 solamente pueden pertenecer a alguna
de dos categorias: estudiante activo o desertor.
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1.2. Objetivos

Objetivo general

El objetivo general de esta investigacién es analizar las estimaciones del modelo logit
multinomial bajo diferentes disenios de muestreo y compararlas con los pardmetros pobla-
cionales.

Objetivos especificos

En funcién del objetivo general, se proponen los objetivos especificos que se plantean
a continuacién:

(i) Establecer el tamano de muestra minimo necesario para especificar el modelo.

(ii) Investigar el ajuste del modelo bajo los diferentes planes de muestreo y comparar
las estimaciones con los parametros de la poblacién.

(iii) Estudiar cémo varfa el error estandar de las estimaciones segun el disefio de muestreo
propuesto.

(iv) Evaluar el test de bondad de ajuste para regresién logit multinomial propuesto por
Fagerland, Hosmer y Bofin (2008).

1.3. Situacién del estudiante en la Facultad de Quimica,
Universidad de la Republica, Uruguay

En el afio 2000 la Facultad de Quimica de la Udelar de Uruguay implementé un nuevo
Plan de Estudios (Universidad de la Repiiblica, 1999a), con el propésito de brindar a los
egresados una apropiada formacién y una informacioén suficiente, atenuando algunos rasgos
enciclopedistas caracteristicos de los planes anteriores.

El Plan de Estudios 2000 (o Plan ZOOO)E] estd alineado con las tendencias actuales en
educacion superior, constituyéndose como una propuesta curricular centrada en el apren-
dizaje y en el trabajo del estudiante. Se ofrecen carreras de grado articuladas, lo que
permite el transito horizontal estudiantil, y mediante un sistema de créditos y una oferta
de asignaturas electivas se dota de flexibilidad a la estructura curricular.

4 Ambas denominaciones son las utilizadas en los documentos oficiales de la Udelar



1.3. Situacion del estudiante en la Facultad de Quimica, Universidad de la Republica,
Uruguay

En el marco del Plan de Estudios 2000 la Facultad de Quimica de la Udelar otorga
tres titulos profesionales, Quimico Farmacéutico, Bioquimico Clinico y Quimico, y un titu-
lo académico de Licenciado en Quimica (Universidad de la Republica, 2003a). También
imparte dos carreras profesionales compartidas con otras facultades, las cuales estan ar-
ticuladas con el Plan 2000: Ingenieria Quimica, compartida con la Facultad de Ingenieria
(Universidad de la Republica, 1999b), e Ingenieria de Alimentos, compartida con las Fa-
cultades de Agronomia, Ingenieria y Veterinaria (Universidad de la Repiblica, 2003b).
Las cinco carreras profesionales tienen una duracion tedrica de cinco afios y requieren de
420-450 créditos para la titulacién. La carrera de Licenciado en Quimica dura cuatro anos,
requiriéndose de 320 créditos para la obtencion del titulo.

Dada la flexibilidad curricular y movilidad horizontal existente en el Plan 2000, un
estudiante puede simultdneamente ser egresado de una o mas carreras, ser estudiante
activo de otra(s) carrera(s) y desertor de otra(s). Tanto la condicién de estudiante activo
como la condicién de estudiante desertor pueden modificarse en el tiempo, y por lo tanto
las definiciones requieren de una referencia temporal. En general, ambas condiciones se
definen abarcando un periodo de dos anos:

Estudiante activo: un estudiante es activo al 31 de diciembre del ano X si realizé al menos
una actividad académica en el periodo comprendido entre el 1 de enero del ano X —1
y el 31 de diciembre del ano X, y esta actividad no fue con el fin de egresar. Por
ejemplo, un estudiante es activo al 31 de diciembre de 2016 si no ha egresado hasta
esta fecha y si realizé al menos una actividad académica entre el 1 de enero del 2015
y el 31 de diciembre de 2016.

Estudiante desertor: un estudiante es desertor al 31 de diciembre del ano X si su iltima
actividad académica fue registrada en un ano anterior al ano X — 1 y esta no fue con
el fin de egresar. Por ejemplo, un estudiante es desertor al 31 de diciembre de 2016
si no ha egresado hasta esta fecha y su iltima actividad académica fue registrada en
2014 o antes.

Esta compleja situacién se debe a que no existen impedimentos en la Udelar para que
un estudiante retome sus estudios luego de haberlos abandonado. Esta Universidad es
gratuita, no tiene examen de ingreso y no cuenta con restricciones a nivel de actividad
académica del estudiante para continuar en el sistema (no hay plazos para aprobar los
niveles, no hay limite de repeticiones, no hay limite de exdmenes) (Boado, 2005).

Se entiende por actividad académica a la inscripcién a curso o a examen, independien-
temente de su resultado. No estan consideradas las inscripciones que fueron anuladas en
tiempo y forma (desistimiento de cursos o exdmenes).
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Debido a que el Plan de Estudios 2000 permite la movilidad horizontal entre las ca-
rreras, algunos indicadores educativos tradicionalmente empleados (por ejemplo, tasa de
abandono y porcentaje de egresos) no pueden aplicarse directamente y algunos requieren
de una redefinicién. Este transito horizontal habilita a que un estudiante pueda egresar de
una carrera diferente de aquella por la cual ingresé a la Facultad, por lo tanto el tiempo
de egreso medido desde la inscripcion a la segunda carrera podria resultar en una sub-
estimacién del tiempo real de estudios, puesto que el estudiante puede haber revalidado
asignaturas cursadas con anterioridad a la inscripcién en la segunda carrera. Por otro lado,
el egreso medido desde el ingreso a la Facultad podria resultar en una sobreestimacién del
tiempo real de estudios, puesto que el tiempo transcurrido entre el ingreso y la inscripcion
a la segunda carrera no necesariamente habra de sumarse en todos los casos.



Capitulo 2

Marco teorico

Este capitulo consta de dos secciones. En la primera, se presenta brevemente la teoria
que hay detras de un disefio muestral y luego se describen los tipos de muestreos proba-
bilisticos méds comunes; y en la segunda, se exponen las etapas que se deben considerar
cuando se trabaja con un modelo de regresién logit multinomial.

2.1. Diseno muestral

Los programas de andlisis estadisticos realizan el procesamiento de datos que el in-
vestigador les indique, sin solicitar en ningiin momento el plan de muestreﬂ Por defecto
los paquetes estadisticos estan programados considerando que el plan de muestreo es un
muestreo aleatorio simple. Si al analizar datos provenientes de una muestra no se tiene
en cuenta el disefio de muestreo subyacente, las estimaciones obtenidas estaran sesgadas
y por lo tanto llevaran a conclusiones erréneas.

El diseno muestral abarca dos componentes: el disenio de muestreo y el proceso de esti-
macion. El plan de muestreo es la metodologia utilizada para seleccionar la muestra de una
poblacion, y el proceso de estimacion esta constituido por los algoritmos o férmulas utili-
zados para obtener las estimaciones en la muestra de los parametros de la poblacién (Levy
y Lemeshow, 2008). Wolter (2007) resume la combinacién de ambos componentes en la
Tabla 2.1 y manifiesta que gran parte de la teorfa de las encuestas por muestreo involucra
el caso a, donde se proponen estimadores lineales (media o proporcién, por ejemplo) bajo
planes de muestreo aleatorio simple, pero que frecuentemente los estudios por encuestas
presentan una mayor complejidad como en los casos b, ¢ y d.

'En este trabajo el disefio muestral puede ser mencionado indistintamente como disefio de muestreo,
plan de muestreo o esquema de muestreo
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Tabla 2.1: Disefio muestral propuesto y tipo de estimadores a utilizar

. Diseno
Estimadores Simple Complejo
Lineales a b

No lineales C d

Fuente: adaptado de Wolter (2007).

El autor mencionado plantea que una encuesta realizada con muestreo complejo incluye
cinco dimensiones: (i) el grado de complejidad del diseno, (ii) el grado de complejidad de
las estimaciones, (iii) multiples caracteristicas o variables de interés, (iv) el uso descriptivo
y analitico de los datos de la encuesta y (v) la escala o tamano de la encuesta. Los puntos
(i) y (ii) fueron mencionados en el parrafo anterior. Con respecto a (iii), Wolter (2007)
senala que en la actualidad en una encuesta -mediante muestreo complejo- se consideran
diez o cien caracteristicas de interés, a diferencia de lo que se hacia en el pasado donde
solamente se tenia una variable de interés. La dimensién (iv) concierne la idea de que en
una encuesta simple el objetivo es describir varias caracteristicas de la poblacién objeti-
vo, mientras que en el muestreo complejo se pueden incluir objetivos analiticos como la
construccion de modelos o las pruebas de hipdtesis. Finalmente, la escala de la encuesta
(dimensién (v)) es importante al momento de clasificar a una encuesta como simple o
compleja. Una encuesta compleja implica cientos, si no miles, de individuos encuestados,
ademas de un gran equipo para el levantamiento de datos.

La eleccién del disefio de muestreo debe ser un esfuerzo colaborativo entre el estadisti-
co que disene la encuesta, las personas que participan en la ejecucién de la encuesta y
aquellas personas que utilizaran los datos relevados. Los usuarios de los datos especifican
qué variables se deben medir, cudles son las estimaciones requeridas, qué nivel de fiabilidad
y validez se necesitan en las estimaciones, y cudles son las restricciones en términos de
plazos y costos. Los participantes de la ejecucion presentan los costos de personal, tiempo
vy materiales necesarios, asi como también la viabilidad de los procedimientos de mues-
treo y medicién. Habiendo recibido esta informacién, el profesional de estadistica puede
proponer el diseno de muestreo teniendo en cuenta las especificaciones con el menor costo
posible (Levy y Lemeshow, 2008).

Existen dos maneras de extraer una muestra de una poblacién: probabilistica o no
probabilistica. Ejemplos del primer caso son el muestreo aleatorio simple, el estratificado,
por conglomerados y el sistematico. Mientras que ejemplos no probabilisticos son el mues-
treo por cuotas, por bola de nieve, de conveniencia (también llamado casual), de juicio
experto, y respondent driven sampling. La principal ventaja del muestreo probabilistico es



2.1. Diseno muestral

la posibilidad de calcular estimadores insesgados de los parametros poblacionales a partir
de los datos de la muestra, asi como también su error estandar. Por el contrario, el no pro-
babilistico no cuenta con esta caracteristica y por lo tanto no se puede evaluar la calidad
de las estimaciones.

Kalton (1983) menciona que el muestreo no probabilistico es ampliamente utilizado
por razones de costo o conveniencia. Sin embargo, se puede mencionar que: (i) si se utiliza
un muestra de conveniencia, como es el caso de las encuestas en television o en portales de
internet, se debe tener en cuenta que a partir de los resultados no se pueden hacer inferen-
cias de la poblacién en general; y (ii) en el muestreo de juicio de expertos se solicita a un
experto en el tema que se quiere investigar que seleccione una muestra “representativa” de
la poblacién (por ejemplo, un investigador en educacién elige un grupo de escuelas de una
ciudad), pero una muestra que para un determinado experto es “representativa” puede
no serlo para otro, lo cual hard que la muestra tenga un sesgo que no se puede calcular.
Dicho lo anterior, en este trabajo se aplicaran las técnicas de muestreo probabilistico, las
cuales seran presentadas en el apartado

A continuacion se definen brevemente conceptos importantes que se deben conocer a
la hora de especificar un diseno de muestreo: poblacién, marco muestral y muestra. Existe
una amplia bibliografia en la que se definen estos conceptos (Zeng, 2011; Heeringa, West y
Berlung, 2010; Levy y Lemeshow, 2008; Lehtonen y Pahkinen, 2004; Lohr, 2009; Sarndal,
Swensson y Wretman, 1992):

Poblacién (universo o poblacién objetivo) esun conjunto finito de elementos (o uni-
dades) del que se quiere obtener informacién y estimar los pardmetros. Independien-
temente del tamano, en teoria cada elemento de la poblacién podria ser contado en
un censo o ser seleccionado en la muestra para ser encuestado. En general, el listado
con la poblaciéon objetivo no se encuentra disponible y se debe recurrir al marco
muestral.

Marco muestral es el listado que identifica y permite acceder a los elementos de la po-
blacién, y tiene la propiedad de que cada unidad perteneciente a este listado tiene
alguna chance de ser seleccionada en el momento de extraer la muestra. Los elemen-
tos de la poblacién que estan incluidos en el marco constituyen lo que se denomina
poblacién marco (conjunto U de tamano N). El marco muestral incluye informacién
auxiliar que permite realizar técnicas de muestreo complejo (por ejemplo, estratifi-
cacién) y técnicas especiales de estimacion (por ejemplo, estimacién de razon).

Muestra es un subconjunto de U y existen muchas muestras diferentes que pueden ser
extraidas. El conjunto de M muestras posibles de tamano n (n < N) de U es
denotado por S, S = {s1, s2, ..., Spr - La muestra real es denotada por s =1, ...,4, ..., n
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y es una de las posibles muestras de S. Para seleccionar una muestra de U se utiliza
un esquema de muestreo especifico.

2.1.1. Tipos de muestreo

Existen diferentes formas de seleccionar muestras aleatorias a la hora de llevar a cabo
una encuesta. El método mas conocido y sencillo es el muestreo aleatorio simple (MAS),
pero también existen otros, como el estratificado, por conglomerados, el sistematico y la
combinacién de al menos dos de éstos. La caracteristica que tienen en comun es que se
conoce o se puede conocer la probabilidad de inclusién de cada elemento antes de llevar
a cabo la seleccién de la muestra. Estos elementos pueden ser personas, hogares, paises,
empresas, instituciones educativas, u otros. En el caso del MAS cada elemento tiene la
misma probabilidad de seleccién, pero en el resto de los métodos la probabilidad de inclu-
sién es diferente entre las unidades de la poblacidn.

Para cualquier elemento ¢ € U la probabilidad de inclusién es ;. Cuando se introduce
mas de una técnica para seleccionar una muestra en un disefio de muestreo, m; es la
probabilidad de inclusién de primer orden.

Muestreo aletorio simple

El muestreo aleatorio simple se define como un esquema de muestreo donde cual-
quiera de los posibles subconjuntos de n elementos distintos de la poblaciéon U tiene la
misma probabilidad de ser seleccionado, lo cual implica que todas las unidades de la
poblacién tienen la misma probabilidad de ser incluidas en la muestra (Kalton, 1983),
m=m=n/N,VieU.

La muestra es seleccionada sin utilizar informacién auxiliar de la poblacién. Por esta
razén, el MAS provee una referencia para evaluar la ganancia de la informacién auxiliar
en un esquema de muestreo mas complejo o en una mejora de la estimacién (Lehtonen y
Pahkinen, 2004).

Muestreo estratificado

El muestreo estratificado consiste en la clasificacién de la poblacion en subpoblaciones
(estratos) basada en informacién auxiliar, para luego seleccionar muestras independientes
desde cada estrato. Lehtonen y Pahkinen (2004) plantean que a menudo la informacién
auxiliar corresponde a caracteristicas inherentes a la poblacién, como pueden ser las de-
mograficas o socioeconémicas. El tamano muestral en cada estrato es controlado por el
muestrista y no por el azar (Kalton, 1983), y puede ser mediante asignacién éptima, asig-
nacién proporcional o asignacion ad hoc, lo cual produce que en este esquema los errores
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estandares sean mas pequenos que en el MAS (Heeringa et al., 2010).

Heeringa et al. (2010) mencionan que la estratificaciéon puede ser utilizada para seleccio-
nar elementos o conglomerados de elementos. Los estratos no se solapan, son homogéneos
y los define la persona encargada del esquema de muestreo antes de seleccionar la muestra.

En este tipo de muestreo la probabilidad de seleccién de los elementos de los estratos
dependerd de la técnica seleccionada. El caso més sencillo es cuando se realiza un MAS; de
esta manera, la probabilidad de seleccién del i — ésimo elemento, 7 = 1, ..., h, del estrato
h — ésimo es mp; = np/Np.

De acuerdo a lo propuesto por Heeringa et al. (2010) un disenio de muestreo estratificado
implica los siguientes cuatro pasos en la extraccién de la muestra y el analisis de los datos:

1. Se forman los estratos de IV}, elementos o conglomerados (h =1, ..., H).

2. De manera independiente en cada uno de los estratos se seleccionan muestras de ay,
conglomerados o aj, = ny elementos.

3. Con los casos de la muestra se calculan las estimaciones de los parametros de interés
separadamente en cada estrato y luego se ponderan y combinan para estimar el total
de la poblacion.

4. Se calculan las varianzas muestrales de las estimaciones separadamente para cada
estrato y luego se ponderan y combinan para estimar la varianza muestral de la
estimacién del total poblacional.

Debido a que en el muestreo estratificado se extraen muestras independientes en cada
uno de los h = 1,..., H estratos, cualquier varianza atribuible a las diferencias entre es-
tratos es eliminada por la varianza de la estimacién. Por consiguiente, se forman estratos
internamente homogéneos (within) y externamente heterogéneos (between), obteniendo
una variacién intra estratos pequena (Heeringa et al., 2010 y Lehtonen y Pahkinen, 2004).

Muestreo por conglomerados

En el muestreo por conglomerados, al igual que en el muestreo estratificado, la pobla-
cién se encuentra dividida en grupos, pero la diferencia radica en que aqui se selecciona
una muestra de las subpoblaciones y todos los elementos pertenecientes a estas subpobla-
ciones o una muestra aleatoria de éstos quedan incluidos en la muestra.
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Este tipo de muestreo es empleado por varias razones: (i) en encuestas de hogares
reduce los costos asociados a traslado debido a que los conglomerados se definen princi-
palmente a partir de areas geograficas; (ii) las unidades a ser seleccionadas no siempre
son identificables en los marcos muestrales, pero pueden ser asociadas a un conglomerado.
A menudo el marco muestral contiene los conglomerados, lo cual implica seleccionar una
muestra de estos y luego es el encuestador quien selecciona las unidades a entrevistar; (iii)
una o mas etapas de la muestra son deliberadamente agrupadas para permitir estimaciones
de modelos multinivel y componentes de varianzas en variables de interés (Heeringa et al.,
2010; Levy y Lemeshow, 2008 y Sarndal et al., 1992).

El mecanismo de seleccién es el siguiente:
1. La poblacién U es particionada en M conglomerados, Uy = {Uy, Us, ..., U}

2. Se toma una muestra s de la poblacion de conglomerados Uy bajo un diseno de
muestro elegido por el investigador.

3. Se observan todos los elementos de U que pertenezcan a los conglomerados seleccio-
nados o todos los elementos de U que fueron extraidos en una muestra dentro de
cada conglomerado seleccionado.

Si bien este tipo de técnica reduce los costos y simplifica la logistica de un trabajo
con encuestas, se debe tener en cuenta que en la mayoria de los casos los errores estandar
obtenidos con muestreo por conglomerados son mayores que los obtenidos con un MAS de
igual tamano. Esto se debe a que las observaciones que pertenecen a un mismo conglome-
rado son muy similares. También implica la estimacién de una medida de homogeneidad
denominada correlacién intra-conglomerado.

De acuerdo a Zeng (2011), el muestreo por conglomerados puede ser clasificado en
una etapa o en miltiples etapas e incluso en muestreo con probabilidades de inclusién
iguales o con probabilidades de inclusiéon desiguales. En el muestreo en una etapa con pro-
babilidades iguales los conglomerados son seleccionados mediante MAS. Una vez que el
grupo es seleccionado aleatoriamente todas las unidades pertenecientes a él son incluidas
en la muestra. En este caso el conglomerado es denominado unidad primaria de muestreo
(UPM). La probabilidad de inclusién del i —ésimo conglomerado es m; = m/M, m tamano
de la muestra de conglomerados. Levy y Lemeshow (2008) demuestran que, en ciertas oca-
siones, trabajar con probabilidades iguales puede llevar a seleccionar muestras que no son
factibles de implementar y a que las estimaciones lineales tengan errores estandares mas
altos que cuando se trabaja con probabilidades desiguales. Estos problemas se presentan
cuando existe una variabilidad considerable en la UPM con respecto a la cantidad de ob-
servaciones, lo cual es frecuente en la practica.
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Para el caso de muestreo en una etapa con probabilidades de seleccién desiguales, los
conglomerados pueden ser seleccionados con probabilidad proporcional al tamano (canti-
dad de elementos que lo componen): m; = N;/N, N; es la cantidad de unidades que forman
el conglomerado 3.

En el muestreo en dos etapas las UPM son seleccionadas en una primera etapa de
muestreo, y luego se extrae una submuestra de elementos en cada UPM seleccionada. Las
unidades de la submuestra son denominadas unidades secundarias de muestreo (USM).
Suponiendo un muestreo de conglomerados con probabilidad proporcional al tamafo, con
m; probabilidad de que el conglomerado i sea seleccionado, la probabilidad de inclusién de
la j — ésima unidad del conglomerado i es m;; = mn;/N;.

2.1.2. Factores de expansion

En los planes de muestreo complejo es usual que las probabilidades de inclusién de las
unidades sean diferentes entre si, por lo tanto se hace necesario el uso de factores de ex-
pansién (también llamados ponderadores o pesos) para obtener estimadores insesgados y
consistentes (Heeringa et al., 2010 y Lehtonen y Pahkinen, 2004). La observacién muestral
ponderada es el niimero de elementos de la poblacién que representa esa observacion y se
define como el inverso de la probabilidad de inclusién, w; = 1/m;, lo cual conlleva a que la
esperanza E ()", w;) = N.

De acuerdo a las probabilidades de inclusiéon definidas en el apartado anterior los
factores de expansién en cada tipo de muestreo son:

» MAS: w; = N/n

= Estratificado: wy; = Npg/np es el factor de expansién de la unidad j — ésima del
estrato h — ésimo

» Conglomerado en una etapa: w; = M;/m; para el caso de probabilidades de inclu-
sién iguales y w; = N/N; para el caso de probabilidades de inclusién desiguales
proporcionales al tamano.

Segun Zeng (2011), Heeringa et al. (2010) y Kalton (1983) las observaciones finalmente
se ponderan por un factor de expansién final (w fmal,l-) con el objetivo de mejorar la calidad
las estimaciones. Este ponderador es el producto del factor de la seleccién de la muestra
(Wsel,i), un factor por no respuesta (wpr;) y un factor de post-estratificacion (ws;):

W finali = Wsel,i X Wnri X Wpsi

El céalculo de los factores de expansién en muestreo complejo implica multiplicar las
probabilidades de inclusién de cada etapa del muestreo y luego tomar el inverso de este
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producto.

Debido a la no respuesta, en las encuestas se relevan efectivamente r observaciones de
las n originales pertenecientes a la muestra (r < n). De acuerdo a Zeng (2011) uno de los
métodos cominmente utilizados para ajustar el wge; es el denominado ajuste de clase de
ponderacién, en el cual la muestra seleccionada se separa en varios grupos de clases de
ponderacién a partir de variables conocidas para todas las unidades de la muestra, tanto
para las que respondieron como para las que no. Suponiendo una muestra s de tamano n,
la cual es dividida en K clases de ponderacién de acuerdo a variables conocidas para todos
los elementos de s, Ry es el conjunto de todos los respondentes en la k — ésima clase, T},
es el conjunto de todos los elementos de la clase k, k = 1,..., K, entonces el factor por no
respuesta en la k — ésima clase es:

ZieTk Wi
ZiERk Wi

De esta manera el ponderador para la observacién ¢ — ésima ajustado por no respuesta
€8 Wnyri = Wsel,j X Q.

A =

El ajuste por post-estratificacion se realiza luego de que los datos son relevados y
las observaciones se clasifican en grupos que son tratados como estratos (Zeng, 2011).
Suponiendo que los elementos de la muestra son clasificados en G post-estratos, g =
1,...,G, Ny es la poblacién del post-estrato g, @4 es el conjunto de elementos seleccionados
en la muestra del g — ésimo post-estrato, entonces el factor de post-estratificaciéon en cada

post-estrato es
0g = N
Zz‘ng Wi
Por lo tanto, el factor de expansién para la observacién i — ésima ajustado por post-
estratificacion es wps; = Wgei,i0g-

2.1.3. Efecto de diseno

El efecto de disenio es una medida de eficiencia de un plan de muestreo determinado en
relacion al MAS. Se define como el cociente entre la varianza del estimador bajo un disenio
de muestreo y la varianza del estimador bajo MAS con la misma cantidad de observaciones:

deff par(0) = ‘m

con 0 estimador del pardmetro 6, Vp M(é) varianza del estimador bajo un plan de muestreo

determinado y Viyas(6) varianza del estimador bajo MAS.
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Lohr (2009) manifiesta que el efecto de disefio provee una medida de la ganancia o
pérdida de precisién por el uso de un diseno de muestreo complejo en lugar de un diseno
aleatorio simple. Asimismo, dado que en un estudio por encuesta se puede obtener mas
de una estimacién, se obtendrén diferentes efectos de disefio para cada una de ellas (Por
ejemplo, en un modelo de regresién se obtendran diferentes deff para cada uno de los 3)

Asi, si se consideran varios planes de muestreo se obtendrdan deff para cada uno de
ellos. A modo de ejemplo se puede mencionar que, bajo muestreo estratificado con asig-
nacién proporcional, el efecto de diseno serd menor que uno. Es decir, la estratificacién
es un plan de muestreo mas preciso que el MAS. Por el contrario, el deff de trabajar
con muestreo por conglomerados en una etapa es mayor que uno, lo cual conlleva en una
pérdida de precisién con respecto al MAS.

El efecto de diseno se utiliza frecuentemente para estimar el tamafio de muestra ne-
cesario para llevar a cabo una encuesta. Si se conoce el deff para una encuesta similar,
alcanza con estimar solamente el tamano necesario bajo MAS y luego multiplicarlo por el
deff para obtener la cantidad de observaciones requeridas bajo un diseno complejo (Lohr,
2009).

2.2. Modelo de regresion logit multinomial

El modelo logit multinomial es una extensién de los modelos de regresion para respues-
tas binarias a variables respuesta con tres o mas categorias, y es la técnica de modelizacion
apropiada para variables con categorias de respuesta nominal (Heeringa et al., 2010).

Hosmer, Lemeshow y Sturdivant (2013) plantean que el modelo de regresién logistica
multinomial es utilizado para trabajar con una variable respuesta nominal de tres o més
categorias y el objetivo es estimar la probabilidad de seleccionar cada una de las categorias,
asi como también estimar los odds en funcién de las covariables y expresar los resultados
en términos de odds ratio.

A continuacién se describen las etapas que implica la construccién del modelo logit
multinomial: especificacion, estimacion, evaluacién e interpretacién.

2.2.1. Especificacion del modelo

Utilizando como referencia a Hosmer et al. (2013), se presenta la especificacién del
modelo para el caso en que la variable respuesta acepta tres valores posibles, pero el desa-
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rrollo puede ser extendido cuando la variable respuesta tiene mas de tres categorias.

El modelo considera que las categorias de la variable respuesta, Y, son codificadas como
0, 1 y 2. Asi, como en la regresién logistica binaria, Y es reparametrizada en términos del
logit de Y =1 versus Y = 0, en este caso se necesitan dos funciones logit. El investigador
es quien decide qué categoria toma como base o de referencia. Segiin Heeringa et al. (2010)
la eleccion de la categoria base no afecta el ajuste del modelo ni los test de significacién
de los parametros de los predictores, pero si se debe tener en cuenta para la interpretacion
de las estimaciones.

De esta manera, si se considera un modelo con Y = 0 como categoria de referencia, p
covariables y un término constante (el vector de covariables x tendra p + 1 columnas, con
xg = 1), los logits son

[P =1x)

() = 5 g
= P10+ i1 w1 + Pr2 e + ... + Bip Tp (2.1)
= XTﬁl

y

[Py =20x)

209 =1 | iy )
= P20 + P21 71 + Baz w2 + ... + Bop 1y (2.2)
= XT52

Asi, las probabilidades condicionales de cada respuesta dadas las p covariables son

1
P(Y - O‘X) - 1 + egl(x) + 692(") ’ (23)
egl(x)
P(Y - I‘X) - 1 =+ egl(x) —+ 692(") y (24)
eQZ(X)
P(Y = 2|x) = (2.5)

1+ e91(%) 4 e92(x)

Si mj(x) = P(Y = j|x), j = 0,1,2, cada probabilidad es una funcién del vector de
2(p + 1) pardmetros 87 = (,8;'—,,6';—). De forma general,
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€95 (%)

Zi:(} eIk (%)

Al igual que en el modelo de regresion lineal, en este tipo de modelo se debe tener
en cuenta la parsimonia. De acuerdo a Heeringa et al. (2010) el ntimero de pardmetros a
estimar es (j — 1) x (p + 1), entonces para asegurar la eficiencia en las estimaciones y la
precision de la interpretacién, la especificacién final del modelo debe intentar minimizar
la cantidad de predictores que no son significativos o que estan altamente correlacionados
con otras variables.

(%) = P(Y = jlx) = (2.6)

2.2.2. Estimacién

Con el fin de hacer més simple la estimacién, Hosmer et al. (2013) presentan el desarro-
llo para una variable dependiente con tres categorias, pero al igual que en la especificacién,
la estimacién se puede extender a cualquier caso en que existan mas de tres opciones para
la variable respuesta.

El primer paso en la estimacién es definir tres variables binarias (Yp,Y; y Y2) en
la construccién de la funcién de verosimilitud, que indican a cudl de las categorias de
respuesta -0,1,2- pertenece la observacién:

Yo=1, 1=0 y Yo=0 si y=0
Yo=0, =1y Y2=0 si y=1
Yo=0, 1=0 y Y,=1 si y=2
Sin importar el valor que tome Y, se cumple que Z?ZOY} = 1. Asi, la funcién de
verosimilitud para una muestra de n observaciones independientes es

n

1(B) = [T o) o () s (x;) 2] (2.7)
i=1
Aplicando logaritmo y utilizando que ) y;; = 1 para cada 4, la log-verosimilitud es

n
L(B) = yrigr(xi) + y2iga(x:) — In (1 el 692(’”)> (2.8)
i=1
Las ecuaciones de verosimilitud se resuelven tomando las primeras derivadas parciales
de L(f) con respecto a cada uno de los 2(p + 1) pardmetros desconocidos:

IOL(B)
0Bk

= Z Xpi (Yji — i) (2.9)

i=1
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con mj; =m(x;), j =1,2y k=0,1,2,...,p y xo; = 1 para cada observacion.

Debido a que las ecuaciones anteriores no son lineales, el estimador méximo verosimil
B se obtiene igualando las ecuaciones a 0 y encontrando la solucion mediante métodos
iterativos.

Con respecto a la varianza, la estimacién de la matriz de covarianzas de  se obtiene
a partir de la matriz de segundas derivadas parciales, cuyos elementos son de la forma:

82
Xt Xgi T ’ 2.10
aﬁgkaﬁgk' ; ki Xk Tji (1 — 155) ( )
y
0*L(B) -
8ﬁjkzaﬁj/k’ Zz; k ki i Ty ( )

para’jyj/:1727ykyk/2071?27"'?p

La estimacion de la matriz de covarianzas del estimador maximo verosimil es el inverso
de la matriz de informacién observada, I(5). Esta matriz es de 2(p +1) x 2(p + 1) y sus
elementos son los valores negativos de las ecuaciones “ n evaluadas en j3:

—

V(8) = [i(ﬁ)}_l. (2.12)

El estimador de la matriz de informacion puede representarse de la siguiente manera:
sea X la matriz de n x (p + 1) que contiene las covariables; sea Vj una matriz diagonal
de n x n cuyos elementos son 7;;(1 — 7;;) para j = 1,2 e i = 1,2,...,n; y sea V3 una
matriz diagonal de n X n cuyos elementos son 71;79;, entonces el estimador de la matriz
de informacién se puede expresar como

B)1a
5 (2.13)
con i(5)11 = (X'V1X), i(B)QQ = (X'V2X) ¥y i(3)12 = i(5)21 = (X'V3X).

Estimacién bajo muestreo complejo

De acuerdo a Heeringa et al. (2010) cuando se estima un modelo de regresion logit
multinomial con datos obtenidos bajo un diseno de muestreo complejo se utiliza una apro-
ximacion de la funcion de verosimilitud que incorpora los pesos muestrales, denominada
pseudo-verosimilitud:
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wy
n
LB) = [ I 7 (2.14)
con w; factor de expansién de la i-ésima observacion de la muestra.
La maximizacién implica la aplicacién del algoritmo de Newton-Raphson para resolver

las ecuaciones, asumiendo que el diseno de muestreo considera estratos indexados por h y
conglomerados indexados por m:

35 B ZZthmz Xnmbki (Ynmgi — Tji) (2.15)

En el caso de la estimacion de la varianza y covarianzas las segundas derivadas parciales
son de la forma:

0?L(j3
Xpli Xei Whimi Tis (1 — 755 2.16
Ty~ 2 2 L (1) (2:16)

O’L(B
8,8]k8,8]/k/ Z Z Z Xk'i Xki Whmi T3 T - (217)

2.2.3. Evaluacion

Segun Heeringa et al. (2010) la etapa de evaluacién del modelo comienza con el test de
Wald asociado a los pardmetros del modelo. Con (j — 1) x (p + 1) pardmetros estimados,
el nimero de test de hipétesis posibles es casi ilimitado. De todas formas, en la préctica,
tanto la prueba t para pardmetros simples como el test de Wald para parametros multiples
se utilizan para evaluar la significacion del efecto de las covariables en los logits individua-
les, Hy : Bjp = 0, o en todos los logits estimados Hy : B2, = ... = Bjp = 0. El estadistico
de Wald se define como W, = ij / é(ij), y bajo la hipétesis de que el coeficiente es cero
sigue una distribucién normal estandar.

Sin embargo, el test de Wald es un indicador preliminar de la importancia de la varia-
ble en el modelo, ya que por la cantidad de grados de libertad de las variables en este tipo
de modelo se debe utilizar el test de razén de verosimilitud. En general, este test para la
significacion de los coeficientes de una variable tiene los grados de libertad igual al ntimero
de categorias de respuesta menos uno por los grados de libertad de la variable en cada
logit (Hosmer et al., 2013). Es decir, que si la variable respuesta tiene j categorias y la
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covariable tiene ¢ categorias los grados de libertad del test son (j — 1) x (¢ — 1).

Fagerland, Hosmer y Bofin (2008) desarrollaron un test de bondad de ajuste para
evaluar el modelo logit multinomial. El test se basa en la estrategia de ordenar las ob-
servaciones de acuerdo al complemento de la probabilidad estimada de la categoria de
referencia (1 — 7). Se forman g grupos, de aproximadamente n/g observaciones cada
uno, y en cada grupo se calcula la suma de las frecuencias estimadas y observadas para
cada categoria de respuesta,

Okj = Z Uiy

1eQy
Eyj = Z Ty
1€Qy

con 7;; variable indicatriz, tal que g;; = 1 si y; = 7 y 9;; = 0 en otro caso; k = 1,..., g;
7 =0,...,c— 1, c son las categorias de respuesta de Y; y € son las observaciones en el
grupo k.

Las frecuencias estimadas y observadas pueden ser tabuladas en una tabla de contin-
gencia utilizando los grupos como filas y las categorias como columnas, como se muestra
en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Tabla de contingencia de las frecuencias observadas (Oy;) y estimadas (Ej;)

Grupo Y=0 Y=1 e Y=c-1

1 O Eio O Ei1 -+ Otre1 B
2 Ow Fio O11 E1r -+ Ote-1 Ere1
g OgO EgO Ogl Egl to Og,cfl E ,c—1

Fuente: Fagerland et al. (2008).

De esta manera, el estadistico del test de bondad de ajuste multinomial queda definido
como el estadistico chi-cuadrado de Pearson de la tabla de contingencia de g x c:

g c—1 2
(Okj — Ek;j)
6=y O
k=1 j=0

Bajo la hipdtesis nula de que el ajuste del modelo es el correcto y con un tamano de

muestra suficientemente grande, la distribucién de Cj es X%g72)><(cfl)'
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Fagerland et al. (2008) mostraron mediante simulaciones que C; tiene baja potencia
para muestras de 100 observaciones, pero tiene potencia satisfactoria con 400 observa-
ciones. Es decir, con 400 casos el test es capaz de detectar discrepancias entre un ajuste
incorrecto y el modelo verdadero. Las simulaciones se llevaron a cabo utilizando un modelo
logit multinomial con 3 categorias de respuesta, una covariable continua y g = 8,10, 12.
Los autores concluyen que la eleccién de la categoria de referencia no tiene o tiene muy
poca incidencia en la distribucién de Cy bajo la hipétesis nula. Sin embargo, para una
base de datos en particular, Cy puede producir diferentes valores p segin la categoria de
referencia, pero esta diferencia no es muy grande.

El célculo de esta prueba de bondad de ajuste fue desarrollado en Stata por Fagerland
y Hosmer (2012).

2.2.4. Interpretacién

La interpretacion de los pardmetros en la regresion logistica multinomial es una exten-
sién de la regresién logistica binaria (Heeringa et al., 2010; Hosmer et al., 2013).

El odds ratio de Y = j versus Y = 0 para el predictor p es
ORjp = exp(ij)

con ij parametro estimado para la covariable p en el logit de j, y el intervalo de confianza
es

IC(OR;p) = explBip = tyi1—ajas(Bjp)]

Si en lugar de conocer el odds ratio de una categoria j con respecto a la categoria base,
se quiere estimar el odds ratio con respecto a otra categorfa j’ se debe calcular

OR i1y, = exp(Bjp — Bjry)

IC(OR ) = exp[(Bip — Birp) £ tar1—as25Bip — Birp)]



Capitulo 3

Metodologia

3.1. Datos

Los datos utilizados en esta investigacién provienen de dos fuentes. Por un lado, se
empled la informacién correspondiente a los alumnos de la Facultad de Quimica del VII
Censo de Estudiantes de Grado 2012 de la Universidad de la Republica, y por otro, se
utilizaron los registros administrativos de la bedelia[| de la misma Facultad.

Las dimensiones relevadas en el censo de estudiantes son: informacién sociodemografi-
ca, vivienda, discapacidad, educacién preuniversitaria, trabajo, carreras de grado, estudios
terciarios no universitarios, estudios de posgrado, entornos virtuales de aprendizaje, len-
guas, cogobierno, calidad de vida y actividades culturalesE]

A partir de los registros administrativos se observé para cada estudiante censado en el
2012 la(s) carrera(s) en la(s) que se matriculd, el ano de la dltima actividad académica y
si egres6. Se entiende por actividad académica a la inscripcion a curso o a examen, inde-
pendientemente de su resultado. Con esta informacién se construyé la variable situacién

'"En Uruguay la bedelia corresponde al Departamento de Administracién de la Ensefianza de cada
Facultad y es la oficina que se encarga del registro y control de la actividad estudiantil; de la orientacién
general a estudiantes y docentes referente a tramites administrativos; de la inscripcién de cursos, examenes,
trabajos experimentales y trabajos de extensién; de confeccionar las actas de exdmenes y cursos; y de las
tareas relacionadas con el egreso, entre otros cometidos.

2Para més informacién del censo de estudiantes de grado de la Udelar se puede consultar el documento
realizado por la Direccién General de Planeamiento de la misma universidad: http://planeamiento.
udelar.edu.uy/files/2013/12/VII-Censo-de-Estudiantes-de-grado-2012.pdf| Visitado el 30 de junio
de 2016.


http://planeamiento.udelar.edu.uy/files/2013/12/VII-Censo-de-Estudiantes-de-grado-2012.pdf
http://planeamiento.udelar.edu.uy/files/2013/12/VII-Censo-de-Estudiantes-de-grado-2012.pdf

3.2. Método

del estudiante al 31 de diciembre de 2015 (Y)EL la cual se define como
Y = {egresd, abandond, activo}
con:

Egresé. Si el estudiante egresd, entre el momento del censo y el 31 de diciembre de 2015,
de al menos una de las carreras en las que se inscribié.

Abandoné. Si la ultima actividad académica del estudiante fue registrada en el ano 2014
o antes, y esta actividad no fue con el fin de egresar.

Activo. Si el estudiante realiz6 al menos una actividad académica en el periodo compren-
dido entre el 1 de enero de 2015 y el 31 de diciembre del 2015, y esta actividad no
fue con el fin de egresar.

3.2. Meétodo

3.2.1. Modelo

En el modelo logit multinomial propuesto se consider6 como variable respuesta la si-
tuacion del estudiante definida en la seccién anterior y como variables regresoras a aquellas
que resultaron seleccionadas luego de realizar los pasos que se describen a continuacién:

1. Se consulté a cuatro expertos en temas de rendimiento acddemico y abandono es-
tudiantil de la Facultad de Quimica de la Udelar, tres docentes pertenecientes a la
Unidad Académica de Educaciéon Quimica y una docente perteneciente a la Secre-
taria de Apoyo al Estudiante. Cada uno de ellos senald, entre todas las preguntas
del censo, cudles consideraba que era pertinente incorporar al modelo debido a que
estan relacionadas con la situacién del estudiante.

2. Una vez obtenida la devolucion de los expertos se tomaron en cuenta aquellas varia-
bles que fueron seleccionadas por los cuatro docentes consultados.

3. Se analizé mediante el test chi-cuadrado la posible asociacion entre las variables del
paso anterior y la situacién del estudiante, teniendo en cuenta que la asociacion fue
significativa segun el criterio de Hosmer y Lemeshow (p < 0,25).

4. Las variables introducidas en el modelo fueron las seleccionadas en el punto 3 y que
no eran colineales entre ellas.

3De aqui en més se harg referencia a la variable Y como situacién del estudiante, sin realizar la aclaracién
de que es al 31 de diciembre de 2015.
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3.2.2. Poblacion

La poblacién objetivo de este trabajo estuvo formada por 4541 estudiantes que fueron
censados en el VII Censo de Estudiantes de Grado 2012 y que se encontraban inscriptos,
en el momento del censo, en al menos una carrera del Plan 2000 de la Facultad de Quimica
de la Udelar.

Una vez definida la poblacién, se establecieron los estratos y conglomerados a utilizar
en el plan de muestreo. Para construir los estratos la poblacion fue dividida en dos etapas.
En la primera etapa, los estudiantes fueron separados en dos segmentos: uno que incluia a
los estudiantes que se encontraban inscriptos sélo en carreras exclusivas de la Facultad de
Qul’micaﬂ7 y otro, que incluia a los estudiantes que se encontraban inscriptos en carreras
de la Facultad de Quimica pero que son compartidas con otras facultadesﬂ En la segunda
etapa, el dltimo segmento fue particionado en tres grupos: el primero, formado por los
estudiantes que se encontraban inscriptos en Ingenieria Quimica, pero no en Ingenieria de
Alimentos; el segundo, formado por los estudiantes inscriptos en Ingenieria de Alimentos,
pero no en Ingenieria Quimica; y el tercero, formado por los estudiantes que se encontra-
ban inscriptos tanto en Ingenieria Quimica como en Ingenieria de Alimentos.

Asi, la poblacién quedé dividida en cuatro estratos:

Estrato 1: incluye a los estudiantes que se encuentran inscriptos sélo en carreras exclu-
sivas de la Facultad de Quimica (Quimico Farmacéutico, Quimico y Bioquimico Clinico).

Estrato 2: incluye a los estudiantes que se encuentran inscriptos en la carrera com-
partida con la Facultad de Ingenieria (Ingenierfa Quimica), pero no son alumnos de la
carrera compartida con las Facultades de Ingenieria, Veterinaria y Agronomia (Ingenieria
de Alimentos).

Estrato 3: incluye a los estudiantes que se encuentran inscriptos en la carrera compar-
tida con las Facultades de Ingenierfa, Veterinaria y Agronomia (Ingenieria de Alimentos),
pero no son alumnos de la carrera compartida con la Facultad de Ingenieria (Ingenieria
Quimica).

Estrato 4: incluye a los estudiantes que se encuentran inscriptos tanto en la carrera
compartida con la Facultad de Ingenieria (Ingenieria Quimica) como en la carrera com-
partida con las Facultad de Ingenieria, Veterinaria y Agronomia (Ingenieria de Alimentos).

4Quimico Farmacéutico, Quimico y Bioquimico Clinico

5 . ’ . . . . ’ . 7z . .

°Ingenieria Quimica, compartida con la Facultad de Ingenieria; e Ingenieria de Alimentos, compartida
con las Facultades de Ingenieria, Veterinaria y Agronomia
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En la Figura 3.1 se presenta un diagrama que ilustra la construccién de los estratos y
en la Tabla 3.1 la distribucién de los estudiantes segiin estrato. De acuerdo a la definicién
de estratos presentada en el parrafo anterior, en la Tabla 3.1 se observa que el 42% de la
poblacién pertenece a las carreras exclusivas de Facultad de Quimica, el 32 % pertenece a
Ingenieria Quimica, el 12 % a Ingenieria de Alimentos y el 14 % pertenece tanto a Ingenieria
Quimica como a Ingenieria de Alimentos.

Figura 3.1: Construccién de estratos

Estudiantes inscriptos
en carreras de la
Facultad de Quimica

Solo en carreras
exclusivas de la
Facultad de Quimica

En carreras
compartidas

Con Facultades
de Ingenieria,
Veterinaria y

Agronomia

Con Facultad
de Ingenieria

Tabla 3.1: Distribucién de los estudiantes segtiin estratos

Estrato N %

1 1904 41,9
2 1469 32,3
3 536 11,8
4 632 13,9

Total 4541 100

Con respecto a los conglomerados, estos fueron construidos a partir de dos carac-
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teristicas de interés: el ano de ingreso a la universidad y la cantidad de carreras en las
que el estudiante se matricul6. Estas caracteristicas fueron seleccionadas de acuerdo a la
sugerencia de Levy y Lemeshow (2008) de que es posible reducir el error estandar de las
estimaciones utilizando informacion auxiliar del conglomerado que puede estar correlacio-
nada con la variable respuesta.

Debido a que en el ano 2000 se crea un nuevo plan de estudios de las carreras en
cuestién, a todos los estudiantes de los anos anteriores se los considera como una gene-
racién, vale decir generacién “Anterior al 2000”. Asimismo existen 60 estudiantes que se
encuentran inscritos en 4 o 5 carreras y se los agrupé con los estudiantes que se encuentran
inscritos en 3. De esta manera, la poblacién quedé dividida en 42 conglomerados, siendo
el nimero 40 el més grande (361 estudiantes que estédn inscritos en una sola carrera y
pertenecen a la generacién 2012) y el nimero 42 el méas pequenio (un estudiante que se
encuentra inscrito en tres o més carreras y pertenece a la generacién 2012) (Tabla 3.2).

Tabla 3.2: Distribucién de los estudiantes segin conglomerados: combinacién de la gene-
racion y la cantidad de carreras con inscripcién

Cantidad de carreras

Generacion — Total
1 2 3 omas
Anterior al 2000 119 (1) 266 (2) 155 (3) 540
2000 50 (4) 35 (5) 20 (6) 105
2001 64 (7) 44 (8) 13 (9) 121
2002 89 (10) 49 (11) 32 (12) 170
2003 106 (13) 65 (14) 42 (15) 213
2004 140 (16) 109 (17) 38 (18) 287
2005 166 (19) 108 (20) 48 (21) 322
2006 229 (22) 128 (23) 32 (24) 389
2007 259 (25) 118 (26) 17 (27) 394
2008 235 (28) 123 (20) 19 (30) 377
2009 289 (31) 112 (32) 12 (33) 413
2010 317 (34) 111 (35) 16 (36) 444
2011 307 (31) 72 (3s)  5(30) 384
2012 361 (40) 20 (41) 1 (42) 382

Total 2731 1360 450 4541

Nota: entre paréntesis se indica el niimero de conglomerado
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3.2.3. Muestreo

Una vez definidos los estratos y los conglomerados, se seleccionaron 1000 muestras pa-
ra diez tamanos de muestra (n = 100(100)1000) bajo diferentes disenos de muestreo y en
cada una de ellas, y en la poblacién, se ajustaron modelos logit multinomiales de acuerdo
a la definicién del apartado Es decir, la cantidad de muestras obtenidas para cada
tipo de muestreo fue 10000. Los planes de muestreo utilizados fueron muestreo aleatorio
simple, muestreo estratificado con asignacion fija y asignacion proporcional al tamano, y
muestreo por conglomerados en una etapa proporcional al tamafo.

En el muestreo estratificado con asignacion fija se dividié el n en cuatro partes iguales,
obteniendo en cada estrato la misma cantidad de observaciones.

Para el muestreo por conglomerados en cada extraccién se seleccionaron cinco grupos
con probabilidad de seleccién proporcional al tamafio y en cada grupo se eligieron canti-

dades iguales de observaciones (n/5).

El programa utilizado para el anélisis de datos fue Stata 13, StataCorp (2013).



Capitulo 4

Resultados

Este capitulo se divide en dos secciones. En la primera, se muestran los resultados
de cada uno de los pasos que se siguieron para seleccionar el modelo que luego se utilizé
en los diferentes planes de muestreo; y en la segunda, se presenta el ajuste del modelo
considerando diferentes tamanos de muestra y diferentes planes de muestreo.

En el Tabla 4.1 se presenta la distribucién de la poblacién en estudio segin la situacién
del estudiante al 31 de diciembre de 2015 (N=4541). Se observa que aproximadamente dos
tercios de los estudiantes se mantuvieron activos desde el momento de realizacién del cen-
so (67 %), el 19% abandoné los estudios y el 14 % logré egresar. Como se mencioné en el
capitulo [3| esta sera la variable respuesta a utilizar en el modelo logit multinomial y los
datos para construirla se obtuvieron a partir del VII Censo de Estudiantes de Grado 2012
de la Udelar y de los registros administrativos de la Facultad de Quimica de la misma
universidad.

Tabla 4.1: Distribucién de la poblacion segin situacion del estudiante

Situacién del estudiante %

Egresé 14,3
Abandond 19,0
Activo 66,8

Total 100




4.1. Seleccién del modelo

4.1. Seleccion del modelo

A partir de la consulta realizada acerca de cuéles son las variables pertinentes para
incorporar al modelo por la posible relacién con la situacién del estudiante, los expertos
en rendimiento académico y abandono estudiantil de la Facultad de Quimica de la Udelar
coincidieron en su seleccién en 8 de las 85 preguntas relevadas en el censo de estudiantes.
Las ocho variables seleccionadas son las que se enumeran a continuacién:

1. Sexo del estudiante

2. Region donde el estudiante cursé quinto ano de ensenanza media

3. Tipo de institucién donde el estudiante cursé quinto afio de ensenanza media
4. Region donde el estudiante cursé sexto ano de ensefianza media

5. Tipo de institucién donde el estudiante cursd sexto ano de ensenanza media

6. Si el estudiante tuvo que cambiar de lugar de residencia para poder desarrollar sus
estudios universitarios

7. Horas que el estudiante trabaja en promedio por semana

8. Si por razones laborales el estudiante tuvo que realizar modificaciones en su trayec-
toria universitaria

Debido a que la region y el tipo de institucién donde el estudiante cursé quinto afio de
ensenanza media y la regién y el tipo de institucion donde el estudiante cursé sexto afio
de ensenanza media son practicamente iguales (97 % coincide la regién donde cursé quinto
y sexto, y 95 % coincide el tipo de institucién), se opt6é por continuar trabajando con la
regién y el tipo de institucion donde el estudiante cursé sexto ano de ensenanza media.
Se tomé esta decisién debido a que en Uruguay la aprobacién del sexto ano de ensefianza
media es lo que habilita a una persona a ingresar a la educacién superior, es decir, sexto
es el ultimo afio de la ensefianza media.

De acuerdo al criterio de Hosmer y Lemeshow, al analizar individualmente la posible
relacion entre la situacién del estudiante y las variables seleccionadas por los expertos, se
encontré que ni el sexo del estudiante (p = 0,75) ni si el estudiante tuvo que cambiar de
lugar para realizar sus estudios universitarios (p = 0,40) se encuentran asociados a ser
un estudiante activo, que abandoné sus estudios o egresado. Sin embargo, las covariables
region y tipo de institucion donde curso sexto ano de ensenanza media, horas de trabajo
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por semana 'y por razones laborales tuvo que realizar modificaciones en su trayectoria uni-
versitaria si tienen una asociacién significativa con la situacién del estudiante (p < 0,25)
(Tabla 4.2).

Tabla 4.2: Pruebas de asociacién de cada una de las posibles variables regresoras con la
situacion del estudiante

X’ P

Sexo 0,57 0,75
Si tuvo que cambiar de lugar de residencia para poder desarro-

. . o 1,85 0,40
llar sus estudios universitarios
Region donde cursoé sexto ano de educacion media 43,88 0,04
Tipo de instituciéon donde cursé sexto ano de educacién media 70,09 0,00
Horas que trabaja en promedio por semana 73,40 0,01
Si por razones laborales tuvo que realizar modificaciones en su 36.78 0.00

trayectoria universitaria

Tomando los resultados obtenidos en las pruebas de asociacién presentados en la Ta-
bla 4.2, las variables regresoras a incluir en el modelo logit multinomial inicial son: regién
donde el estudiante cursé sexto afio de ensefianza media (z¢4), tipo de institucién donde
el estudiante cursé sexto ano de enseflanza media (Z¢;p,), horas que el estudiante trabaja
en promedio semanalmente (xp5) v si el estudiante tuvo que modificar su trayectoria uni-
versitaria por motivos laborales (z4rqy). En las Tablas 4.3-4.6 se presenta la distribucién
de los estudiantes segiin la situacién para cada una de estas covariables.

De acuerdo a los resultados, no parece haber diferencias claras en la situacién del estu-
diante entre aquellos que provienen de una institucién de Montevideo o una del Interior,
aunque el porcentaje de egresados es levemente mayor para los que provienen de Monte-
video que del Interior (15 % y 13 %, respectivamente) (Tabla 4.3).
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Tabla 4.3: Poblacién por region donde cursé educacion media segin situacion del estu-

diante
. . Regién
Situacién Montevideo : Interior Total
Egres6 15,4 13,0 14,3
Abandoné 18,2 19,9 19,0
Activo 66,4 67,1 66,8
Total 100 (2480) 100 (2061) 100 (4541)

Nota: entre paréntesis se indica la cantidad de estudiantes

En cambio, la situacion del estudiante es distinta segtn el tipo de institucion de la que
proviene el alumno. En la Tabla 4.4 se observa que el porcentaje de egresados es mayor
entre aquellas personas que provienen de una institucién privada (20 %) que entre aquellas
que provienen del sistema piblico (11%). Por el contrario, en la situacién de abandono
los porcentajes son al revés: 21 % de los estudiantes procedentes de la educacién ptblica
y 16 % de los estudiantes de la educacién privada. La proporcién de alumnos activos es
68 % y 64 % para las categorias ptblica y privada, respectivamente.

Tabla 4.4: Poblacion por tipo de instituciéon donde cursé educacién media segun situacion
del estudiante

Tipo de institucién educacién media

Situacion Publica Privada Total
Egreso 11,4 20,2 14,3
Abandoné 20,6 15,5 19,0
Activo 68,0 64,3 66,8
Total 100 (3064) 100 (1477) 100 (4541)

Nota: entre paréntesis se indica la cantidad de estudiantes

En lo que respecta a las horas semanales que trabajaba el estudiante al momento del
censo, se destaca que el 59 % de los que trabajaban 40 horas o més se encontraba activo
al 31 de diciembre de 2015, mientras que entre los que no trabajaban este porcentaje
asciende a 72 %. El porcentaje de abandono es similar entre los que no trabajaban y los
que trabajaban 20 horas o menos (17-18 %), y similar entre los que trabajaban de 21 a
40 horas y los que trabajaban més de 40 horas (20-21 %). A su vez, la cantidad relativa
de egresados entre los trabajadores de méas de 40 horas es el doble (20 %) que la cantidad
relativa de egresados entre los estudiantes que no trabajaban al momento del censo (10 %).
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La situaciéon de los estudiantes que trabajaban 20 horas o menos y entre 21 y 40 horas es
similar al del total de la poblacién (Tabla 4.5).

Tabla 4.5: Poblacién por horas que trabaja por semana segin situacién del estudiante

Horas que trabaja por semana

Situacién No trabaja 20 hs. o menos Entre 21 y 40 hs. Maés de 40 hs. Total
Egreso 10,0 16,1 15,2 20,3 14,3
Abandoné 17,6 17,0 20,3 20,7 19,0
Activo 72,3 67,0 64,5 59,1 66,8
Total 100 (1843) 100 (454) 100 (1252) 100 (992) 100 (4541)

Nota: entre paréntesis se indica la cantidad de estudiantes

En la Tabla 4.6 se observa que el porcentaje de alumnos que alcanzaron el egreso es
menor entre aquellos que tuvieron que modificar su trayectoria universitaria por razones
laborales (13 %) que entre aquellos que no la modificaron (21 %). Sin embargo, el porcenta-
je de abandono es similiar en ambas categorias, 19 % y 20 %. La proporcién de estudiantes
activos es 67 % para los que modificaron su trayectoria por motivos laborales y 61 % para
los que no lo hicieron.

Tabla 4.6: Poblacion por modificacién de trayectoria universitaria por razones laborales
segun situacién del estudiante

Modificacion de trayectoria
universitaria por razones laborales

Situacién No <7 Total
Egresé 20,5 12,8 15,6
Abandoné 18,8 20,4 19,8
Activo 60,7 66,9 64,6
Total 100 (1280) 100 (2212) 100 (3492)*

Notas: Entre paréntesis se indica la cantidad de estudiantes.
2 Se excluyen 1049 estudiantes que nunca trabajaron al momento del
censo.

Tomando las covariables seleccionadas y la variable de respuesta Y, presentada en el
capitulo metodolégico (3] el modelo se especifica considerando abandono como categoria de
referencia. De esta manera, el modelo logit multinomial es el siguiente:
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P(Y = Egresol|x)
P(Y = Abandonol|x)
= 510 + ﬁlregxreg + Bltipomtipo + /Blhsxhs + ﬁltrayxtray

= XTﬂl

9Egr(x) = In [

P(Y = Activo|x)
(Y = Abandonol|x)
= B20 + ﬁQregxreg + ﬂQtipoxtipo + BohsThs + BZtrayxtray

= XTﬁz

gac(x) = In [P

con

Treg: Regién donde el estudiante cursé el tltimo afio de ensefianza media
(Montevideo / Interior),

(4.1)

(4.2)

Ttipo: Tipo de institucién donde el estudiante cursé el tltimo ano de ensenanza media

(Puablica / Privada),

xps: Horas que el estudiante trabaja en promedio semanalmente
(No trabaja / 20 hs. o menos / Entre 21 y 40 hs. / Més de 40 hs.) y

Ttray: Si el estudiante tuvo que modificar su trayectoria universitaria por motivos laborales

(Si / No).

Es decir, todas las covariables son de escala nominal, tres son binarias (xreg, Ttipo Y

Tirqy) ¥ UNa tiene cuatro categorias (xps).

Asi, las probabilidades condicionales de cada situacién del estudiante (Abandond,

Egreso, Activo) dadas las covariables son

1
1 + egEgr(x) + egAct(x)

P(Y = Abandono|x) =

6gEg'r (X)

P(Y = Egreso|x) =

1 + e9Egr (%) + e9Act (%)

egAct (X)

P(Y = ACtZ'UO’X) - 1 + egEgT(x) + egAct(X)



38 CAPITULO 4. RESULTADOS

Una vez especificado el modelo, las estimaciones con los datos poblacionales se obtie-
nen con 4 iteraciones.

En la Tabla 4.7 se presentan los coeficientes estimados, su error estandar, el estadistico
de Wald y la probabilidad de significacién p. Alli se puede observar que la region no re-
sulta ser una variable significativa ni en el logit egresd (p = 0,09) ni en el logit activo para
a = 0,05 (p = 0,36), lo cual tiene concordancia con el anélisis bivariado de la Tabla 4.3. El
resto de los coeficientes asociados a la covariables fueron significativos en egresd pero no en
activo, con excepcién de la categoria trabaja mas de 40 hs. y la constante que resultaron
significativas en ambos logits. A partir de estos resultados, se decidié estimar un nuevo
modelo sin considerar la variable regién.

Tabla 4.7: Estimacién de los coeficientes del modelo con todas las posibles covariables

Logit / Variable® B S(B) z D
FEgreso
reg(int) 0225 0134 1,68 0,09
tipo(priv) 0,954 0,141 6,77 < 0,001
hs(<20) 0,761 0218 349 < 0,001

hs(20-40) 0,694 0,177 3,93 < 0,001
hs(> 40) 1,022 0,183 558 < 0,001

tray(si) -0,715 0,128 -5,8 < 0,001
constante -0,937 0,178 -5,25 < 0,001
Activo
reg(int) -0,089 0,096 -0,92 0,36
tipo(priv) 0,105 0,109 0,96 0,34
hs(<20) 0,068 0,158 0,43 0,67
hs(20-40) -0,160 0,122 -1,32 0,19
hs(> 40) -0,277 0,131 -2,12 < 0,05
tray(s) 0,104 0,099 1,05 0,29

constante 1,252 0,120 10,41 < 0,001

N=3492, x3, = 180,54, p < 0,001
& Las categorias de referencia para las covariables son:
reg(Mvd), tipo(ptb), hs(no trabaja) y tray(no)

Las covariables incluidas en el nuevo modelo (Ztipo, Ths ¥ Tiray) resultaron significati-
vas para el logit egresd pero no para activo, con excepcion de la categoria trabaja mas de
40 hs. que es significativa en ambos logits (Tabla 4.8). Por esta razon, se estimaron nuevos
modelos quitando las covariables de a una y se analiz6 la variacién de B . De acuerdo al
criterio de Hosmer et al. (2013) no es recomendable excluir una variable del modelo si esto
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causa una variacién de mas del 20-25 % en las estimaciones de los coeficientes del resto de
las covariables.

Tabla 4.8: Estimacién de los coeficientes del modelo sin considerar la variable region

Logit / Variable B s(B) z P

Egreso
tipo(priv) 0,842 0,124 6,79 < 0,001
hs(<20) 0,741 0218 341 <0,01
hs(20-40) 0,674 0,176 3,83 < 0,001
hs(> 40) 1,010 0,183 553 < 0,001
tray(si) 20,723 0,128 566 < 0,001
comstante  -0,780 0,151 516 < 0,001

Activo
tipo(priv) 0,147 0,099 148 0,14
hs(<20) 0,073 0,158 046 0,65
hs(20-40)  -0,154 0,122 -127 021
hs(>40)  -0273 0,131 -2,09 < 0,05
tray(si) 0,110 0,099 1,11 027

constante 1,190 0,101 11,76 < 0,001

N=3492, y%, = 172,92, p < 0,001
& Las categorias de referencia para las covariables son:
tipo(pub), hs(no trabaja) y tray(no)

En la Tabla 4.9 se puede observar que al eliminar del modelo el tipo de institucion de
ensenanza media, los coeficientes asociados a las otras variables regresoras varfan menos
de 11 % en los dos logits, con excepcién de la constante. Si se extrae del modelo la variable
horas que el estudiante trabaja, los coeficientes asociados a la modificacién de trayectoria
universitaria varfan 32 % y 76 % en egresd y activo, respectivamente. Al estimar el modelo
sin la variable que indica si el estudiante tuvo que modificar su trayectoria universitaria
por motivos laborales, los coeficientes asociados al tipo de institucién y a las horas que
trabaja por semana varfan entre 27 % y 144 %.
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Tabla 4.9: Comparacién de los coeficientes estimados entre el

modelo completo y los

reducidos
/B ﬂ*In'po A/B %*wtipo /B*Ihs Aﬂ %*ﬂﬂhs 5*$tmy Aﬁ %7$tra.y
Egreso
tipo(int) 0,842 0,860 2.1 0,887 5,3
hs(<20) 0,741 0,774 4.4 0,540 -27,2
hs(20-40) 0,674 0,676 0,3 0,349 -48,2
hs(> 40) 1,010 1,040 2,9 0,605 -40,1
tray(si) -0,723  -0,799 10,5 -0,490 -32,2
constante -0,780 -0,456 -41,5 -0,255 -67,3 -0,924 18,5
Activo
tipo(int) 0,147 0,149 1,6 0,208 41,7
hs(<20) 0,073 0,077 5,8 -0,032 -143,7
hs(20-40) -0,154  -0,155 0,7 -0,238 54,6
hs(>40) -0,273 -0,271 -0,07 -0,348 27,3
tray(si) 0,110 0,100 -9,3 0,027 -75,7
constante 1,190 1,239 3,8 1,124 -5,8 1,343 12,6

No corresponde

De acuerdo a los resultados anteriores y siguiendo la recomendacién de Hosmer et al.
(2013) el modelo seleccionado es el que incluye la cantidad de horas que trabaja el estudiante
y si tuvo que modificar la trayectoria universitaria por motivos laborales, y no considera la
region ni el tipo de institucion donde el estudiante cursé el ultimo ano de ensenanza media.

Una vez especificado el modelo con dos covariables (cantidad de horas que trabaja el es-
tudiante y si tuvo que modificar la trayectoria universitaria por motivos laborales), se ana-
liz6 la posible interaccion entre ellas. Los resultados mostraron que de las cuatro interaccio-
nes de cada logit, dos son significativas en Egresd (hs(20-40)*tray(si) y hs(> 40)*tray(sf))
y ninguna en Activo.

A pesar de lo anterior, se decide seleccionar el modelo sin interacciones por dos razones.
Por un lado, en este trabajo se estimara el modelo en miles de muestras con diferentes
disenios de muestreo, y el costo computacional de incorporar los términos de interaccién
es de gran magnitud; y por otro, no es el objetivo de la investigaciéon proponer un modelo
adecuado para analizar la situacién del estudiante, sino que es analizar las estimaciones
bajo diferentes planes de muestreo.

En las ecuaciones (4.3) y (4.4) se presenta la especificacién del modelo seleccionado.
El test de razén de verosimilitud de bondad de ajuste dio como resultado que este puede
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ser un modelo adecuado (x2 = 115,9, p < 0,001).

(x) = In P(Y = egreso|x)
IBgr\3) = P(Y = abandonol|x)
= —0,46 + 0777$hs(<20) + 03068$h3(20740) + 1704xhs(>40) - 0780xt7“ay (43)

P(Y = activo|x)
P(Y = abandonol|x)
== 1,24 - O,O7$h5(<20) - 0716$hs(20_40) - 0527$hs(>40) - O,letmy (44)

gac(x) = In [

Los odds ratio para el modelo seleccionado se presentan en la Tabla 4.10. El odds de
haber egresado versus haber abandonado es aproximadamente dos entre los alumnos que
trabajaban 40 horas o menos con respecto a los que no trabajaban (ORgg,.ps(<20) = 2,2;

OAREgT:hS(QO,ZLO) = 2,0), mientras que, es casi tres para aquellos que trabajaban més de

40 horas (OAREgT:hS(ZLO) = 2,8). Por otra parte, el odds de haber egresado versus haber
abandonado es significativamente bajo para los alumnos que tuvieron que modificar su
trayectoria universitaria en relacion a los que no lo hicieron (OAREgr:tmy = 0,45). En rela-
cion a los estudiantes que no trabajaban, el odds de mantenerse activo o abandonar es 0,8
para los alumnos que estaban ocupados més de 40 horas.

Estos resultados sugieren que el trabajar puede ser un factor que incentive a los alum-
nos a continuar con sus estudios y alcanzar el egreso. Sin embargo, para arribar a esta
conclusién se deberian realizar estudios enfocados en la temdtica de egreso y situacién
laboral, debido a que no es el cometido de este trabajo.
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Tabla 4.10: Estimacion de los odds ratio del modelo seleccionado

Logit / Variable OR  s(OR) z p IC del 95%
Egreso
hs(<20) 217 0469 358 <0001 1,42 3,31

hs(20-40) 197 0,344 3,86 < 0,001 1,40; 2,77
hs(> 40) 283 0,514 5,72 < 0,001 1,98; 4,04

tray(si) 0,45 0,067 -6,31 < 0,001 0,35; 0,58

constante 0,63 0,090 -3,21 < 0,01 0,48; 0,84
Activo

hs(<20) 1,08 0,171 049 0,63 0,79; 1,47

hs(20-40) 0,86 0,104 -1,27 0,20 0,67; 1,09

hs(> 40) 0,76 0,100 -2,08 < 0,05 0,59; 0,98

tray(si) 1,10 0,109 1,01 0,31 0,91; 1,34

constante 3,45 0,335 12,77 < 0,001 2,85; 4,17

N=3492, 2 = 115,9, p < 0,001
2 Las categorfas de referencia para las covariables son: hs(no trabaja)
y tray(no)

Por dltimo, se evalué el modelo seleccionado a través del test de bondad de ajuste
propuesto por Fagerland et al. (2008) y presentado en el apartado del capitulo
La cantidad de grupos, g, por defecto que utiliza la prueba desarrollada por Fagerland
y Hosmer (2012) en Stata es 10. Para este modelo, con los datos poblacionales, se logré
calcular empleando seis grupos o menos, g < 6. De lo contrario, algunas de las celdas de la
tabla de contingencia considerada para calcular el estadistico quedaban sin observaciones.

A partir de los resultados del test de Fagerland, para un nivel de significacién de
0,05, se considera que el modelo es adecuado con g = 3 (x3 = 3,72, p = 0,16) y g = 5
(x2 = 12,04, p = 0,06). Sin embargo, se concluye lo contrario si la prueba es realizada con
g=4(x3=11,49, p=0,02) y g =6 (x% = 23,81, p = 0,002).

En resumen, si se considera el test de razén de verosimilitud, el modelo resulta ade-
cuado. No obstante, para llegar a la misma conclusién utilizando la prueba de Fagerland
depende de la cantidad de grupos que se empleen.

Dado que el objetivo de este trabajo no es proponer un modelo adecuado para analizar
la situacién del estudiante, sino que es analizar las estimaciones del modelo logit multi-
nomial bajo diferentes disenos de muestreo, se utilizara el modelo seleccionado en lo que
sigue a continuacién.
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4.2. Estimacion del modelo bajo diferentes planes de mues-
treo

Esta seccion se divide en tres apartados y en cada uno de ellos se presentan los resul-
tados para los diferentes tamafnos de muestras y tipos de muestreo. En el primer apartado
se expone la cantidad de observaciones que efectivamente se utilizaron para estimar los
modelos, en el segundo se muestran las estimaciones de uno de los coeficientes y de los
errores estandares del coeficiente, y en el tercero se presenta el desempeno del estadistico
de bondad de ajuste Cy.

4.2.1. Tamano de muestra efectivo

La pérdida de observaciones del modelo se debe a que la pregunta sobre modificacién
de trayectoria universitaria por motivos labores excluye a los estudiantes que nunca habian
trabajado al momento del censo. Por esta razon, la cantidad de unidades empleadas para
estimar el modelo en cada una de las muestras extraidas siempre fue menor al tamano
propuesto.

Se llamé n propuesto al tamano de muestra propuesto para seleccionar en las extrac-
ciones (n = 100(100)1000) y n efectivo a la cantidad de observaciones que efectivamente
se utilizé para estimar el modelo una vez obtenida la muestra.

En la Tabla 4.11 se presentan los estadisticos descriptivos del n efectivo segun el tipo
de muestreo y n propuesto. Los resultados mostraron que bajo MAS y muestreo estratifi-
cado con asignacion fija y asignacién proporcional al tamano, en promedio, la pérdida de
observaciones es aproximadamente 23 % para todos los tamanos de muestra requeridos, lo
cual coincide con la pérdida de observaciones que se utilizaron para estimar el modelo en
la poblacién. En cambio, con muestreo por conglomerados la pérdida de observaciones, en
promedio, varfa entre 24 % (n propuesto menor o igual a 600) y 38 % (n propuesto=1000).

Si se analiza el coeficiente de variaciéon, el comportamiento es igual en los cuatro tipo
de muestreo considerados: a medida que el tamano de muestra propuesto aumenta, la
variabilidad es menor, es decir, aumenta la homogeneidad. El coeficiente de variacién del
n efectivo es similar entre el MAS y ambos tipos de muestreo estratificado, el cual toma
valores desde 0,014 hasta 0,056. Mientras que este coeficiente se sitia entre 0,009 y 0,045
bajo muestreo por conglomerados.
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Tabla 4.11: Tamafio de muestra efectivo para estimar el modelo por tipo de muestreo y
tamano de muestra propuesto

Muestreo n propuesto - n efectivo

Media  Error CV  Min Max

100 7 3.996 0,052 65 90

200 153 5949 0,039 134 171

300 230 7.107 0,031 207 251

400 307 8.139 0,027 282 333

MAS 500 383 9.127 0,024 353 411
600 461 10.030 0,022 425 488

700 538  10.721 0,020 494 566

800 615  11.194 0,018 574 645

900 691 11.747 0,017 651 722

1000 768  12.026 0,016 731 800

100 7 4.010 0,052 64 90

200 154 5571 0,036 138 172

300 231 6.871 0,030 211 252

400 308 7937 0,026 287 334

. . o 500 384 8.487 0,022 354 412
Estratificado con asignacion fija 600 162 9.606 0021 430 491
700 538  10.317 0,019 501 573

800 616  10.332 0,017 587 647

900 692  10.492 0,015 657 724

1000 769  11.081 0,014 733 805

100 7 4.320 0,056 62 88

200 154 5.664 0,037 137 170

300 231 7.012 0,030 204 252

400 308 8.0564 0,026 280 331

Estratificado con asignacion proporcional 500 385 8.985 0,023 356 409
600 461 9.837 0,021 429 489

700 538  10.384 0,019 506 573

800 615  10.799 0,018 582 648

900 692  11.389 0,016 651 727

1000 769  11.825 0,015 724 805

100 76 3.340 0,045 65 86

200 153 4.432 0,029 138 169

300 229 5.326 0,023 213 248

400 306 5718 0,019 286 324

Por conglomerados 500 381 6.126 0,016 362 402
600 458 6.339 0,014 440 479

700 524 6.061 0,012 505 544

800 577 6.116 0,011 559 595

900 602 5.883 0,010 584 622

1000 622 5.740 0,009 604 640

Notas: (1) n propuesto corresponde al tamafio de la muestra seleccionada y n efectivo a la cantidad de
observaciones que efectivamente se utilizé para estimar el modelo.

(2) Error: error estdndar, CV: coeficiente de variacién, Min: minimo y Mdx: méximo.

(3) La pérdida de observaciones del modelo se debe a que la pregunta sobre modificacién de tra-
yectoria universitaria por motivos labores excluye a los estudiantes que nunca trabajaron al momento del
censo.
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4.2.2. Estimacién de los coeficientes y de los errores estandares

Dado que al trabajar con toda la poblacién, la convergencia en las estimaciones del
modelo se logré con cuatro iteraciones, en los diferentes planes de muestreo se indico al
programa realizar hasta 15 iteraciones. En casi todos los casos se logré la convergencia,
con excepcién de dos muestras de tamano 100 en el muestreo por conglomerados.

Antes de presentar los resultados de las estimaciones se debe realizar la siguiente aclara-
cién. Como se vio en la seccion 4.1} el ajuste del modelo seleccionado implica la estimacién
de diez coeficientes (cuatro 3’s méas la constante por cada logit). Los resultados obtenidos
para cada uno de los B’s son los mismos, por esta razén y con el fin de simplificar la
lectura, se mostrard el comportamiento de un solo /3 .

En las Figuras 4.1, 4.3, 4.5 y 4.7 se presentan las estimaciones en el logit egreso del
coeficiente asociado a la categoria trabaja 20 horas o menos (S31,s(<20))- Los graficos mues-

tran Blhs(<20) para cada uno de los tipos de muestreo utilizados y para las 1000 muestras
obtenidas para cada n ( n = 100(100)1000), segin el tamano de muestra propuesto y el
tamafio de muestra efectivo, y el valor poblacional del coeficiente (8145(<20) = 0,77).

En las estimaciones de las Figuras 4.1, 4.5 y 4.7 se observan valores de Blh8(<20) ex-
tremos para n < 400, con MAS, muestreo estratificado con asignaciéon proporcional y
muestreo por conglomerados. Mientras que en el muestreo estratificado con asignacién fija
los valores extremos de Blh8(<20) se producen para n < 300 (Figura 4.3). En las muestras
con esta caracteristica se da tanto una sobreestimacion de los 81j4(<20), con valores por
encima de 10, asf como también una subestimacién de los 31,5(<20), con valores por debajo
de -10.

Al analizar los casos donde se producen Blhs(<20) extremos, se encontré que la sobre-
estimacién se genera en aquellas muestras donde ninguna o solo una observacién cumple
con la condicién de ser un estudiante que abandoné sus estudios y que trabaja 20 hs. o
menos por semana. Del mismo modo, la subestimacion se produce a partir de muestras
donde una o ninguna observacién cumple con la condicién de ser un estudiante que egresé
y que trabaja 20 hs. o menos por semana.

Las estimaciones parecen ser consistentes a partir de n propuesto > 800 en el caso de
MAS, n propuesto > 900 en el caso del muestreo estratificado y n propuesto=1000 en el
muestreo por conglomerados.
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Figura 4.1: Blhs(<20) bajo MAS para diferentes tamanos de muestra
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Con respecto a la distribucion de las estimaciones, de acuerdo a la teoria de los modelos
logit multinomial, Blhs(<20) tiene una distribucién normal. Por lo tanto, para evaluar si
esto se cumple se realizaron los gréaficos de las estimaciones y se calcul6 el test de norma-
lidad de Shapiro Wilk para cada n propuesto y tipo de muestreo.

Al observar la distribucién de Blh5(<20) bajo MAS se podria decir que para los n > 400
las curvas se asemejan a una distribucién normal (Figura 4.2). Sin embargo, mediante el
test de normalidad de Shapiro Wilk no se rechaza la distribucion normal en muestras con n
propuesto mayor o igual a 800, para un nivel de significacién de 0,05 (n = 100(100)700 (p <
0,05), n =800 (p = 0,11), n =900 (p = 0,94) y n =900 (p = 0,84)).

De manera similar a lo que ocurre bajo MAS, el andlisis gréafico de la distribucién de
Blhs(<20) para muestreo estratificado con asignacién fija muestra que la distribucién nor-
mal parece ocurrir a partir de n > 400 (Figura 4.4). Asimismo, en este tipo de muestreo y
considerando a = 0,05, mediante la prueba de hipdtesis no se rechaza la distribucién nor-
mal de 31h8(<20) para n > 500, con excepcién de n = 700 (p = 0,01): n = 500 (p = 0,82),
n = 600 (p = 0,10), n =800 (p = 0,17), n =900 (p = 0,19) y n = 1000 (p = 0,84).

En la Figura 4.6 se observa que bajo muestreo estratificado con asignacién proporcio-
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Figura 4.2: Distribuciéon de B1h5(<20) bajo MAS para diferentes tamanos de muestra
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Figura 4.3: Blhs(<20) bajo muestreo estratificado con asignacion fija para diferentes ta-
manos de muestra
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Figura 4.4: Distribucién de Blhs(<20) bajo muestreo estratificado con asignacién fija para
diferentes tamanos de muestra
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nal al tamano, la distribucion de B1h8(<20) parece asimilarse a una Normal para tamafos
de muestra iguales o mayores a 500. No obstante, al obtener los resultados de las prue-
bas de normalidad con a = 0,05 no se rechaza la distribucién normal de Blhs(<20) para
n =800 (p = 0,18), n =900 (p = 0,71) y n = 1000 (p = 0,90).

A diferencia de lo que ocurre bajo MAS y muestreo estratificado, la distribucién de
Blh5(<20) en el muestreo por conglomerados no se visualiza graficamente de forma cla-
ra (Figura 4.8). Esto es concordante con los test de Shapiro Wilk realizados con este
muestreo. Considerando un nivel del significacién de 5% se rechaza la distribucién nor-
mal para la mayoria de los tamanos de muestra, con excepciéon de n = 600 (p = 0,12),
n =900 (p = 0,62) y n = 1000 (p = 0,35).

En resumen, de acuerdo a los tests de hipétesis realizados con o = 0,05, no se recha-
za la distribucién Normal de ﬁ1h5(<20) para muestras con n propuesto de al menos 800
observaciones bajo MAS y muestreo estratificado, y para muestras con al menos 900 ob-
servaciones bajo muestreo por conglomerados.
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Figura 4.5: Blhs(<20) bajo muestreo estratificado con asignacién proporcional al tamaifio
para diferentes tamafios de muestra
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Figura 4.6: Distribucién de Blhs(<20) bajo muestreo estratificado con asignacién propor-
cional al tamafio para diferentes tamaifios de muestra
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Figura 4.7: Blhs(<20) bajo muestreo por conglomerados para diferentes tamanos de mues-
tra
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Figura 4.8: Distribucion de Blhs(<20) bajo muestreo por conglomerados para diferentes
tamafnos de muestra
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En lo que refiere a los errores estandares de las estimaciones, se encontré que no se
pudieron obtener en algunas de las muestras seleccionadas. Esto se debe a que no se puede
estimar la matriz de covarianzas en aquellas muestras donde la proporcién de unos es muy
pequena o cero, en alguna de las indicatrices de las covariables.

En la Tabla 4.12 se observa que para muestras de tamano igual o menor a 400 hubo
un porcentaje de las 1000 muestras seleccionadas en que no se pudo estimar los errores
de las estimaciones. El porcentaje mayor ocurre dentro del muestreo por conglomerados
(21 %), seguido por el muestreo estratificado con asignacién proporcional (16 %), el mues-
treo aleatorio simple (14 %) y el muestreo estratificado de asignacién fija (11 %), todos para
un tamano propuesto de 100 observaciones. Para n propuesto igual a 200, el porcentaje
de muestras donde no se pudo estimar los errores es considerablemente menor, variando
entre 1% (muestreo estratificado con asignacién fija) y 3% (muestreo por conglomera-
dos). Considerando n = 300, el porcentaje en cuestiéon es menor a uno para todos los
tipos de muestreo (0,3 —0,5%); y para n = 400 es cero para conglomerados y estratificado
con asignacién fija, 0,1 % para MAS y 0,2 % para estratificado con asignacién proporcional.

Tabla 4.12: Porcentaje de las 1000 muestras en las que no se pudo estimar el error
estandar por tipo de muestreo y tamafno de muestra propuesto

Muestreo
n propuesto MAS E.s.tratiﬁcado segun ?Lsignacién Conglomerados
Fija Proporcional
100 13,0 11,0 15,6 21,1
200 1,7 07 2,8 3,4
300 0,3 03 0,5 0,4
400 0,1 00 0,2 0,0

Por lo tanto, el analisis de las estimaciones de los errores estandares de los coeficientes
se realizé sin tener en cuenta las muestras donde no se pudieron calcular los errores. En la
Figura 4.9 se observa que los errores son mas pequenos en el MAS que en los otros tipos de
muestreo para las muestras con n propuesto menor o igual a 300. Ademas, se visualiza que
a medida que aumenta el tamano de muestra el error decrece. De los graficos se destaca
que en los muestreos estratificados y por conglomerados, con n = 100, aparecen muestras
donde la estimacién del error de Blhs(<20) es “grande”. Asimismo, la estabilidad de los
errores ocurre a partir de 800 observaciones para MAS y estratificado con asignacién fija,
y a partir de n = 900 para estratificado con asignacién proporcional. Sin embargo, en el
muestreo por conglomerados el error de Bl hs(<20) decrece a medida que aumenta el tamano
de muestra, pero no alcanza a estabilizarse.
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Figura 4.9: §(Blhs(<20)) bajo diferentes tamanos de muestra segin tipo de muestreo
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Como analisis complementario al comportamiento de los errores, se estudio el efecto del
disefio para los diferentes tipo de muestreo y para n propuesto igual a 100, 500 y 1000. A
partir de los resultados se encontraron dos casos de valores atipicos: def f (51hs(<20)) =26

en muestreo estratificado con asignacion fija y detf f (Blhs(<20)) = 66 en muestreo estra-
tificado con asignacién proporcional. En la Figura 4.10 se presentan los resultados de la
estimacién del efecto de diseno sin tener en cuenta estos casos atipicos. El deff se com-
porta de manera similar a los errores analizados en el parrafo anterior. Por un lado, en las
muestras de tamano 100, se encontraron casos donde el efecto de disenio es de gran mag-
nitud, por encima de cinco; y por otro, para n=500 y n=1000 el deff se estabiliza en los
muestreos estratificados, pero la consistencia no sucede en el muestreo por conglomerados.
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Figura 4.10: def f (Blhs(<20)) bajo diferentes tamanos de muestra segin tipo de muestreo
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4.2.3. Bondad de ajuste

El ajuste del modelo con toda la poblacién fue evaluado utilizando el estadistico pro-
puesto por Fagerland et al. (2008), para g = 3,4, 5, 6, tal como se mostro en la seccién
En este apartado se muestra el desempeno de este estadistico bajo los diferentes planes de
muestreo, empleando la misma cantidad de grupos.

La Tabla 4.13 presenta el porcentaje de las 1000 muestras en que no se pudo estimar
el estadistico C; de Fagerland considerando g = 3,4,5,6, para cada tipo de muestreo y
tamano de muestra propuesto.

En primer lugar, se destaca que, con g = 3 préacticamente no hubo inconvenientes de
calcular el estadistico para cualquier tamano de muestra mediante muestreo estratificado
con asignacién fija. Sin embargo, Cs no se pudo calcular en un porcentaje pequeno de las
muestras de tamafio 100 y 200 bajo MAS, muestreo estratificado con asignacién propor-
cional y muestreo por conglomerados (< 0,06).

Teniendo en cuenta g = 4, no se pudo evaluar la bondad de ajuste del modelo en:
(a) el 7% de las muestras MAS, variando entre 6 % (n = 1000) y 13% (n = 100); (b) el
1% de las muestras con estratificado y asignacion fija, siendo 0% para n = 1000 y 5%
para n = 100; (c) el 7% con estratificado y asignacién proporcional, con valores entre 5%
(n =1000) y 15% (n = 100); y (d) el 2% de muestreo por conglomerados. Con respecto a
esto ultimo, se debe destacar que fue posible calcular el estadistico para todas las muestras
de n > 700 bajo muestreo por conglomerados.

Al evaluar el desempeno del estadistico Cs, este no se pudo obtener en el 25% y el
44 % de las muestras bajo MAS; entre el 10 % y 31 % de las muestras con muestreo estra-
tificado y asignacién fija; entre el 22 % y 41 % con muestreo estratificado con asignacién
proporcional; y entre el 9% y 35 % mediante muestreo por conglomerados; para n = 100
y n = 1000, respectivamente.

Por 1ltimo, se encontré que el porcentaje de muestras en las que no se puede calcular
el estadistico de Fagerland es de gran magnitud si se considera g = 6: 65 % de las mues-
tras obtenidas con MAS y estratificado con asignacién proporcional, 50 % con muestreo
estratificado con asignacion fija y 46 % con muestreo por conglomerados.
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Tabla 4.13: Porcentaje de las 1000 muestras en que no se pudo calcular el estadistico C,
por tipo de muestreo y tamano de muestra propuesto

Estadistico de Fagerland et al. (2008)

Muestreo n propuesto s o c, o2
100 77,8 44,4 12,8 0,6

200 70,4 34,0 8,3 0,1

300 66,4 32,2 6,6 0,0

400 67,1 30,8 8,1 0,0

500 64,8 32,2 6,3 0,0

MAS 600 63,6 29,3 6,4 0,0
700 59,8 28,1 6,2 0,0

800 61,9 28,9 5,8 0,0

900 60,6 27,2 6,8 0,0

1000 58,7 25,2 5,5 0,0

Total 64,9 31,0 7,2 0,1

100 65,1 31,3 5,1 0,0

200 59,6 26,2 2,6 0,0

300 58,8 23,3 2,0 0,0

400 52,0 19,3 14 0,0

500 53,0 15,8 1,1 0,0

. . S o 600 46,9 14,3 0,7 0,0
Estratificado con asignacion fija 700 451 14.9 0.2 0.0
800 40,2 12,9 0,3 0,0

900 38,4 9,8 0,5 0,0

1000 35,0 11,1 0,0 0,0

Total 494 17,9 1,4 0,0

100 74,4 40,7 14,5 0,6

200 70,5 39,4 9,3 0,2

300 69,9 38,2 7,3 0,0

400 66,0 33,4 6,7 0,0

500 66,1 33,1 4,3 0,0

. . . . 600 63,7 28,3 6,3 0,0
Estratificado con asignacién proporcional 700 63.8 97.9 5.8 0.0
800 60,5 26,0 5,1 0,0

900 58,4 24,7 4,8 0,0

1000 60,7 22,2 5,1 0,0

Total 65,2 31,2 6,8 0,1

100 67,7 34,6 7,2 0,1

200 60,2 28,9 5,3 0,0

300 55,3 25,2 2,8 0,0

400 52,2 25,1 0,7 0,0

500 48,5 21,3 0,5 0,0

Por conglomerados 600 46,4 19,4 0,1 0,0
700 41,5 20,8 0,0 0,0

800 37,0 16,6 0,0 0,0

900 27,9 13,7 0,0 0,0

1000 29,4 9,2 0,0 0,0

Total 46,1 21,1 15 0,0




Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se analizé el modelo logit multinomial considerando diferentes esque-
mas de muestreo y se arribé a las siguientes conclusiones.

Primero, si se va a realizar una encuesta con el fin de ajustar un modelo logit mul-
tinomial, a la hora de calcular el tamano muestral necesario se debe tener en cuenta la
pérdida de observaciones en alguna de las posibles covariables. Es decir, si se incorpora
al modelo una pregunta de la encuesta que no corresponde realizar a toda la muestra, el
modelo serd estimado con la cantidad de casos que corresponde a la pregunta y no con
el total de observaciones. Aqui, los resultados mostraron que la pérdida de observaciones
es mayor en el muestreo por conglomerados (con igual cantidad de observaciones en cada
conglomerado) que en el muestreo aleatorio simple y el muestreo estratificado.

Segundo, las estimaciones de los parametros poblacionales del modelo resultan extre-
madamente sesgadas para muestras de 400 o menos observaciones en los cuatro tipos de
muestreo considerados. Este sesgo no tiene una direccién definida sino que ocurren tanto
subestimaciones como sobreestimaciones. En el andlisis se encontré que la direccién del
sesgo depende de cuantas observaciones se tenga en cada una de las categorias de las va-
riables regresoras.

Hay que mencionar, ademas, que la distribucién Normal de las estimaciones de los
coeficientes se cumple para muestras de al menos 800 unidades, en el caso del muestreo
aleatorio simple y el muestreo estratificado, y para muestras de 900 unidades o mas en el
muestreo por conglomerados.

Tercero, al estudiar la estimacién del error estandar de las estimaciones, sucede que en
muestras de tamano pequeno (n < 300) existe la posibilidad de que no se puedan estimar
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los errores. Segun el diseno de muestreo propuesto, esto ocurre con mayor frecuencia en el
muestreo por conglomerados, seguido por el muestreo estratificado con asignacion propor-
cional, el muestreo aleatorio simple y por ultimo, el muestreo estratificado con asignacion
fija, y sucede debido a la no existencia de observaciones en alguna de las categorias de las
covariables. A su vez, los errores convergen para muestras con 900 observaciones o mas
y extraidas mediante muestreo aleatorio simple o estratificado, pero no convergen en el
muestreo por conglomerados aqui utilizado.

Dicho lo anterior, y teniendo en cuenta que en la practica las encuestas requieren de
muestreos mas complejos que los aqui empleados, el tamano de muestra minimo necesario
para especificar un modelo logit multinomial es de al menos 900 observaciones. Una posible
continuacién de este trabajo es determinar cuél es el tamano de muestra adecuado si se tra-
baja con muestreos més complejos, que impliquen varios tipos de muestreo y varias etapas.

Finalmente, el desempeno del test de bondad de ajuste para regresiéon logit multino-
mial propuesto por Fagerland et al. (2008) es inestable segin la cantidad de grupos que
se utilice. Esto puede estar asociado a lo que los autores del estadistico plantean como
limitaciones del trabajo: por un lado, las simulaciones del test Cy fueron realizadas utili-
zando una variable regresora continua, tres categorias para la variable de respuesta y dos
tamanos de muestra (n = 100 y n = 400); y por otro, plantean que no han estudiando la
eleccion ideal del ntmero g.
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