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RESUMEN

Para que un miembro ordinario del personal docente y de investigacién de la
Universidad de Los Andes ascienda a la categoria de profesor titular, ademas de
cumplir con los requisitos restantes que establece el Estatuto del Personal Docente
y de Investigacion de la Universidad, deben transcurrir quince afios. Por su parte,
de quienes han alcanzado la categoria de profesores titulares, no todos lo han
hecho en el tiempo reglamentario. Por lo tanto, resulta interesante conocer, si son
significativas las _diferemcias.existentes entre las éscuelas gue conforman al nucleo
Mérida,respectoal/tiempo. promedio deretraso para alcanzar el maximo nivel del
escalafon.

Los integrantes del personal docente y de investigacion de la Universidad de Los
Andes estan agrupados por escuelas. Dicha estructura de agrupacion podria influir
sobre el comportamiento de los miembros de estos grupos, en lo relacionado al
cumplimiento de los requisitos para ascender, pues las caracteristicas de las
escuelas son diferentes entre si. Dada la estructura de agrupacion que presenta la
Universidad, se empled la técnica conocida como modelos de regresion multinivel
0 modelos jerarquicos.

Los resultados indican que existen diferencias significativas entre las escuelas en
cuanto al tiempo promedio de retraso, para alcanzar el maximo nivel del
escalafén. Por otro lado, se comprob6é que las variables del primer nivel que
contribuyen en la explicacion de la variable dependiente que es el retraso, son
doctorado y dedicacion. Cabe destacar, que la relacién existente entre el retraso y
la variable doctorado, es similar entre las diferentes escuelas, mientras que la
relacién entre la variable objeto de estudio y la dedicacién no es la misma para
todas las unidades del segundo nivel. En cuanto a las variables medidas sobre los
grupos, resulté que ninguna contribuye en la explicacion de las diferencias que
existen entre dichos grupos respecto al retraso promedio.

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

CAPITULO |

EL PROBLEMA DE LA INVESTIGACION

Planteamiento del Problema

Para que un miembro ordinario del personal docente y de investigacion de la
Universidad de Los Andes que ingres6 como instructor, ascienda a la categoria de
profesor titular, ademas de cumplir con los requisitos restantes que establece el
Estatuto del Personal Docente y de Investigacion de la Universidad de Los Andes,
deben transcurrir quince afos. Dos afios como instructor, cuatro aflos como
profesor asistente, cuatro afios como profesor agregado y cinco afios como

profesor asociado.

Por su parte, de quienes han alcanzado la categoria de profesores titulares,
asi como los demas niveles del escalafén, no todos lo han hecho en el tiempo
sefialado en el reglamento de la Universidad. Segun Torres y Torres (2001), un
40.7% de los miembros del personal docente y de investigacion del nucleo
Mérida, tuvieron entre 1 y 5 afios de retraso, y un 21.5%, tardaron mas de 5 afos.
Este estudio también reveld que no existen diferencias significativas en el tiempo
gue demoran para ascender los profesores de la Universidad de Los Andes, entre
las distintas facultades del nucleo Mérida. Es decir, las facultades no son un
elemento que influya en este aspecto. Los autores llegaron a ésta conclusion

mediante un andlisis de varianza.

Teniendo en cuenta que los resultados mencionados anteriormente
corresponden a un estudio llevado a cabo hace mas de diez afios y se enfocé en las
facultades que conforman el ndcleo Mérida. Resulta interesante conocer, si son
significativas las diferencias entre las escuelas que conforman al nucleo Mérida

pero utilizando informacién un poco mas reciente.

1



Capitulo I: El Problema de la Investigacion

Los integrantes del personal docente y de investigacion de la Universidad de
Los Andes estan agrupados por escuelas. Dicha estructura de agrupacion podria
influir sobre el comportamiento de los miembros de estos grupos, en lo
relacionado al cumplimiento de los requisitos para los ascensos, pues las
caracteristicas de las escuelas son diferentes entre si. Ahora bien, dada la
estructura de agrupacion que presenta la Universidad, se emplea la técnica
conocida como modelos de regresion multinivel. La cual, ademas de evidenciar si
existen diferencias significativas entre las escuelas en cuanto al promedio de afios
de retraso, permite también identificar posibles variables que influyan sobre el
retraso que presenten los profesores para ascender a través de los diferentes

niveles del escalafon.

Son objeto de estudio, aquellos profesores ordinarios pertenecientes al
nacleo Mérida que para octubre del afio 2011, tengan mas de 15 afios en la
universidad y aun no hayan alcanzado la titularidad, y quienes alcanzaron la
titularidad en un tiempQ superior al que establece el reglamento de la universidad.

Se excluyen,de este estudio alas prafesores contratados; jubilados y pensionados.

Formulacién del problema

Las preguntas de investigacion son las siguientes: ¢Existen diferencias
significativas en el tiempo transcurrido por encima del reglamentario, para
alcanzar los diferentes niveles del escalafén, entre los profesores de las escuelas
gue conforman al nicleo Mérida de la Universidad de Los Andes, para octubre del
afo 20117 ¢ Qué variables del nivel de los profesores influyen sobre el retraso para
alcanzar estos niveles de formacion? ¢ Qué variables del segundo nivel explican la
variacion entre grupos de la variable dependiente? ¢Existe interaccion entre

variables explicativas de los diferentes niveles?
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Antecedentes

El tema de la demora en los ascensos por parte del personal docente y de
investigacion de la Universidad de Los Andes ha sido estudiado de diversas

maneras. Algunas de ellas se presentan a continuacion.

Torres y Torres (1996), partiendo de una muestra estratificada por
facultades de los profesores ordinarios de la Universidad de Los Andes,
determinaron la magnitud del retraso de cada profesor comparando el tiempo
transcurrido desde su adscripcion hasta el afio 1995, con el tiempo de
permanencia establecido para cada categoria del escalafon. Las facultades que
presentaron cinco afios 0 mas de retraso fueron: Arquitectura (59.5%), Medicina
(39.7%), Nduacleo Universitario Rafael Rangel (38.8%), Ciencias Forestales
(32.4%) y Ciencias (30.3%). En cuanto al total de profesores por categoria, las
que reflejaron porcentajes mayores a los cinco afios de retraso en la presentacion
de sus trabajos de ascenso, fueron: Asistente (41,2%), Agregado (59,4%) y
Asociad0\(36,9%).\/Los_autores_también sefalan¢que el incumplimiento de los
ascensos dentro de los lapsos establecidos, guarda relacion con la sobrecarga de
horas de docencia, el desempefio de funciones administrativas, el nivel académico

y la experiencia en investigacion.

Torres y Torres (2001), realizaron un analisis de varianza con el propésito
de explicar la perturbacion del funcionamiento del sistema de ascensos de la
Universidad de Los Andes por la intervencién de factores estructurales y de
desempefio. Se tom6 una muestra aleatoria estratificada por facultades de 172
profesores del nucle6 Mérida. Los resultados reflejan que 37.8% de los profesores
ascendieron a tiempo, 40.7% tuvieron entre 1 y 5 afios de atraso, 21.5%
presentaron mas de 5 afios de retraso. Lo anterior indica que un 62.2% de los
profesores presentaron fuera del tiempo su ultimo trabajo de ascenso. El analisis
de correspondencia mostré interaccion entre factores estructurales y de
desempenio. El analisis de varianza revel6 que no son significativas las diferencias
en el promedio de afios de retraso por facultad, pero si, en cuanto al nivel
académico y categoria.
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Ramoni, Orlandoni, Sinha, y Rivas (2007), efectuaron una investigacion
sobre el sistema de ascensos y de fijacion de sueldos a través de las normas de
homologacion, con el objetivo de evaluar el papel que juega la acumulacion de
capital humano sobre ellos. En dicho trabajo se estim6 el peso que tienen la
experiencia y la capacitacion sobre los sueldos, en la Universidad de Los Andes,
Nucleo Mérida. Se realiz6 un analisis de regresion relacionando el salario de los
profesores ubicados en los diferentes escalafones, con variables como experiencia
y nivel educativo. También se analiz6 la relacion entre el salario y algunos indices
de capacidad profesoral. Los resultados obtenidos indican que las universidades
no brindan incentivos para la inversién en capital humano, mas alla del minimo
requerido para pasar de un escalafon a otro. Entendiéndose por capital humano,
las destrezas y conocimientos adquiridos por el trabajador a través del estudio, el

entrenamiento y la experiencia.

Sinha, Ramoni, Orlandoni, Torres y Figueroa (2007), publicaron un articulo
donde la idea principal fue, proponer el concepto de Riesgo Académico
Institucional (RAI), \como el conjunto de-factores que exponen a una institucion al
deterioro de su calidad. Se construyen indices como el de Capacitacion
Profesional (ICP), el cual incluye elementos tanto de formacién académica como
de antigiedad. De acuerdo con los resultados, el coeficiente de Gini refleja
desigualdad por facultad en el nivel de riesgo, medido por ICP. Por su parte,
teniendo en cuenta que los profesores que pertenecen a la categoria agregado y
gue tienen maestria, han alcanzado un nivel medio de formacion, y que aquellos
profesores que pertenezcan a la categoria titular y tengan un titulo de doctorado,
han alcanzado un nivel alto de formacion. El 84.90% de los profesores de la
Universidad de Los Andes, para agosto del 2006, con 6 afios de antigliedad,
cumplié con el nivel medio de formacion, y so6lo un 54.05% alcanzo el nivel alto

de formacion en el tiempo reglamentario.

Alessio (2007), con el propésito de evaluar aquellos factores que influyen
sobre el retraso que presenta el personal docente y de investigacion de la
Universidad de Los Andes para ascender en el escalafon, ajust6 un modelo de

regresion logistica. Los resultados indican que las variables que resultaron ser
4
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significativas en la explicacion del comportamiento del retraso en los ascensos de

los profesores son las siguientes: falta de tiempo, de motivacion y de informacion.

Justificacion

Como se mencioné anteriormente, el estudio sobre la situacion de retraso en
los ascensos de los profesores de la Universidad de Los Andes llevado a cabo por
Torres y Torres en el afio 2001, se enfocd en los profesores agrupados en las
diferentes facultades que conforman el nucleo Mérida, fue realizado hace mas de
diez afios y se aplicé un andlisis de varianza para estudiar el comportamiento del

retraso entre las facultades.

El propésito ahora, es llevar a cabo un analisis por escuelas y utilizar otra
técnica estadistica para estudiar el problema del tiempo que demoran los
profesores para ascender. Debido,a la estructura de agrupacion que presenta la
Universidad\de Los Andes_se 'utlliza dal herramienta estadiStica conocida como
modelos de regresion multinivel o modelos jerarquicos, para estudiar el fenomeno
del retraso en los ascensos. Estos modelos deben ser utilizados cuando los datos
en una poblacion presenten una jerarquia o estructura de agrupacion. Una
jerarquia es definida segun Goldstein (1999), como el conjunto de unidades
agrupadas en diferentes niveles. Las unidades del primer nivel serian los

profesores, agrupados por escuelas, que serian las unidades del segundo nivel.

El uso de esta herramienta hace posible: ajustar un modelo de regresion
gue permita conocer si el tiempo promedio de retraso es diferente entre las
escuelas; verificar la influencia de variables, medidas sobre los profesores y las
escuelas, con respecto a la situacion de retraso en los ascensos de los profesores;
observar si las variables medidas sobre los profesores que resulten ser
significativas, afectan en la misma medida a las diferentes escuelas; y si existe
interaccion entre variables explicativas de los diferentes niveles. Cabe destacar,
que el conocer si existen diferencias significativas entre los profesores de las

diferentes escuelas en cuanto al retraso promedio, y sobre todo, saber cuéales son

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

profesores de la Universidad de Los Andes para ascender en el escalafon.

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Estudiar el retraso que presentan los profesores de las diferentes escuelas
que conforman el nacleo Mérida de la Universidad de Los Andes para ascender a

través de los diferentes niveles del escalafén.

Objetivos Especificos

- Estimar la demora que; presentan los profesores de las diferentes escuelas

para‘ascender en'el'escalaian.

- Describir el comportamiento del retraso que presentan los profesores para

ascender por escuela.

- Ajustar un modelo que permita observar si existen diferencias significativas
entre las escuelas, en el tiempo que demoran los profesores para ascender a
través de las distintas categorias, fuera del establecido en el reglamento de la

Universidad de Los Andes.

- Identificar variables medidas sobre los profesores y escuelas que influyan en

el comportamiento del retraso de los profesores para ascender.

- Determinar si existe interaccion entre variables explicativas de los diferentes

niveles.
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

Los Profesores Ordinarios y Su Ascenso en el Escalafén

Un profesor de la Universidad de Los Andes se sitla en la condicion
ordinario una vez que ha ganado un concurso de oposicién, mediante el traslado
previsto en el Articulo 107 de la Ley de Universidades o por razon de
reincorporacion, asi lo indica el Articulo 13 del Estatuto del Personal Docente y
de Investigacion de la Universidad de Los Andes. Por su parte, son miembros
ordinarios: los instructores, los profesores asistentes, los profesores agregados, los
profesores asociados, y los profesores titulares. Esto, segun el Articulo 87 de la
Ley de Universidades, y (Artictlo [9 del [Estatutd.-del \Pefsenal Docente y de

Investigacion de la Universidad de Los Andes.

El Articulo 14, del Estatuto del Personal Docente y de Investigacion de la
Universidad de Los Andes establece que para ser miembro ordinario del personal
docente y de investigacion, es necesario poseer Titulo de Postgrado, a nivel de
Maestria 0 su equivalente, en el &rea objeto de concurso, siempre que dicho titulo
haya sido alcanzado en una universidad de reconocido prestigio académico, a
juicio del Consejo Universitario (El Consejo Universitario en reunion ordinaria
del 23.10.1991 y segun Resolucion No. 2469, conocio el siguiente planteamiento:
“Cuando se exige como requisito especifico un titulo de pregrado determinado
para un Concurso, bien sea de Credenciales o de Oposicion, y el aspirante no
posee el titulo requerido, pero tiene una Maestria en la misma area objeto del
Concurso. Preguntamos si el titulo de Postgrado puede suplir al de pregrado para
obtener el derecho a concursar”, y en consecuencia acordé “...que en efecto, una
maestria o equivalente en el rea objeto del concurso, cubre el requerimiento legal
del titulo de pregrado exigido en el area”).

7
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Los miembros Ordinarios del personal docente y de investigacion se
ubicaran y ascenderan en el escalafén de acuerdo con sus credenciales 0 méritos
cientificos y sus afios de servicio. El escalafon de los miembros ordinarios del
personal docente y de investigacion comprende las siguientes categorias:
Instructores, Profesores Asistentes, Profesores Agregados, Profesores Asociados,
y Profesores Titulares. Esto, de acuerdo con los Articulos 161 y 162 del Estatuto
del Personal Docente y de Investigacion de la Universidad de Los Andes; 87 y 89

de la Ley de Universidades.

Los instructores

El Articulo 64 del Estatuto del Personal Docente y de Investigacion de la
Universidad de Los Andes establece, que de acuerdo a la Ley y a las
caracteristicas de las funciones desempefadas, el instructor es un docente e
investigador en proceso de formacion y su preparacion idénea es garantia de
mejoramiento, académico .de; la, nstitucion, Séegun su, Paragrafo Unico. Se
exceptian de la ‘condicion 'de’ instructor’ en procéso deé formacion y por

consiguiente de la reduccion de la carga docente correspondiente:

a) A quienes habiendo cumplido dos afios en tal condicién, no se
encuentren realizando cursos de nivel programados y aprobados por la

unidad académica correspondiente.

b) Al instructor que ha cumplido dos afios como profesor contratado y gane
concurso de oposicién en la misma area y no se encuentre en la condicién

antes senalada.

c) Al que ingrese con postgrado.

El instructor est4 obligado, antes de ascender a la categoria de asistente, a
cumplir los programas de formacion académica establecidos por la unidad docente
y de investigacion a la que esté adscrito. Esto, de acuerdo con el Articulo 65 del
Estatuto del Personal Docente y de Investigacion de la Universidad de Los Andes.

Como se menciona en el Articulo 66, del mismo Estatuto. Las unidades

8
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académicas estdn obligadas a tomar las previsiones que posibiliten el
cunmplimiento de los planes de formacién de los instructores.

Los profesores asistentes

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

Investigacion de la Universidad de Los Andes, se presentan a continuacion:

1. Haber ejercido actividades docentes, de investigacion o de extension, con
el caracter de dedicacion exclusiva o tiempo completo, por lo menos

durante dos afos.

2. Haber cumplido los planes de formacion aprobados por la unidad docente
o de investigacion a la cual esté adscrito, de acuerdo con la programacion
establecida por los Consejos de Departamento, de Escuela y de Facultad
o de Ndcleo.

3. Informe favorabte del jefe’ de"la“unidad académica a’que esté adscrito el
aspirante sobre el cumplimiento de su plan de formacién y su

rendimiento académico.

4. Aprobar el trabajo al que se refiere el Articulo 89 de la Ley de

Universidades.

Los profesores agregados

Como lo establece el Articulo 164. Para ascender a la categoria de

agregado, el profesor asistente debe cumplir las condiciones siguientes:

1. Haber realizado actividades docentes, de investigacion o de extension

como profesor asistente, durante un periodo no menor de cuatro afios.

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

El profesor agregado que desee ascender a la categoria de profesor
asociado requiere, conforme con el Articulo 165 del Estatuto del Personal

Docente y de Investigacion de la Universidad de Los Andes, lo sucesivo:

1. Haber ejercido actividades docentes, de investigacion, o de extension

durante cuatro afios como profesor agregado.

2. Poseer el titulo de doctor o en su defecto de maestria, o grados
equivalentes, debidamente legalizados cuando hayan sido conferidos por

una institucion extranjera.

3. Aprobar un trabajo original como credencial de mérito. Este trabajo
podra consistir en un texto de comprobada utilidad docente en el campo

en que profesa el aspirante.

De acuerdo con el Articulo 166. Aquellos profesores que no cumplan con
el segandoyrequisite exigido| en~el jarticulo 165, [para ascender a la categoria de

profesor asociado, podran sustituir el mismo por alguno de los méritos siguientes:

1. Haber recibido algun premio de una institucion nacional o internacional,
publica o privada, académica o de otra indole, de prestigio, en
reconocimiento de meéritos académicos sobresalientes, acumulados a lo
largo de la trayectoria docente o de investigacion y no de meritos
inherentes a una actividad eventual o particular, a juicio del Consejo

Universitario.

2. Haber publicado trabajos de indiscutible valor cientifico o humanistico
en organos de divulgacion nacional o internacional, a juicio de una
comision ad hoc nombrada al efecto por el Consejo de Facultad o Nucleo
respectivo. Calificaran sélo los trabajos producidos luego del dltimo

ascenso.

3. Elaborar un trabajo especial, ademas del trabajo de ascenso, que reuna
todas las condiciones exigidas para este ultimo y que haya sido aprobado

por un jurado nombrado al efecto por el Consejo de Facultad o Nucleo,
10
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cuyos integrantes deben ser diferentes de los del jurado que ha de
cono@r el trabajo de ascenso. Este trabajo no podra ser realizado en

equipo.

Los profesores titulares

Como lo establece el Articulo 166 del Estatuto del Personal Docente y de
Investigacion de la Universidad de Los Andes. Para alcanzar la categoria de titular

€S necesario:

1. Haber realizado actividades docentes, de investigacidon o de extensién

como profesor asociado, por lo menos durante cinco anos.

2. Poseer credenciales cientificas adecuadas a aquella categoria, la cual
representa el mas alto grado en el escalafon del personal docente y de
investigacion. Cabe destacar que, a los fines de la evaluacion de estas

credenciales se tomaraen cuenta:

a) Para los profesores dedicados fundamentalmente a la docencia: la
responsabilidad, aplicacion y eficiencia demostradas en el
cumplimiento de su magisterio; la publicacion de textos o monografias,
la elaboracion de otros materiales para la ensefianza, y su contribucion
en la formacion del personal docente de jerarquia inferior y en los
cursos de postgrado.

b) Para los profesores dedicados fundamentalmente a la investigacion: la
realizacion efectiva y satisfactoria de los diversos estudios que le
hubieren sido encomendados por el Centro o Instituto a que estén
adscritos, las obras y trabajos publicados y su contribucién a la

docencia.

3. Aprobar el trabajo exigido en el articulo 89 de la Ley de Universidades.
Este trabajo podra consistir en un texto de comprobada calidad cientifica y

utilidad docente en el campo en que profesa el aspirante.

1
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Dedicacion de los Profesores Ordinarios

El articulo 109 del Estatuto del Personal Docente y de Investigacion de la
Universidad de Los Andes establece que, segun el tiempo que dediquen a las
actividades correspondientes, los profesores ordinarios se clasificaran en:

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

P wDbdp PR

Profesor a tiempo convencional.

Debe tenerse en cuenta, la participacibn en actividades docentes,
administrativas, de investigacion y de extension, previstas en los planes y
programas de la facultad o nucleo, y el tiempo dedicado al cumplimiento de las
tareas asignadas, para la clasificacibn de un profesor en cualquiera de las
categorias ya mencionadas. Ello, acorde, con el articulo 110 del estatuto de la

universidad.

Segun los articulos 115, 116 y 118 del estatuto ya mencionado, un profesor
a dedicacion exclusiva debera permanecer en ambientes universitarios durante
cuarenta horas semanales cumpliendo las tareas que le hayan sido asignadas, no
puede realizar actividades remuneradas fuera de la facultad sin permiso del
Consejo Universitario, puede realizar labores de investigacién, o cumplir labores

de docencia, administracion o extension, o varias de estas actividades.

Todo aquel instructor en etapa de formacion debe ser a dedicacion
exclusiva. La clasificacion de un profesor bajo esta dedicacion debe estar
plenamente justificada en cuanto al cumplimiento de objetivos fundamentales
para la buena marcha de la facultad o nucleo a que pertenezca. La solicitud de esta
clasificacion sera hecha por la unidad académica a la que el profesor esté adscrito,
como es el caso de departamentos, institutos o centros. Esto conforme con los
articulos 114, 117 y 119 del estatuto de la universidad.

12



Capitulo II: Marco Teobrico

De acuerdo con los articulos 120 y 121 del mismo estatuto, las autoridades
universitarias, decanos, directores de escuela, jefes de departamento, jefes y
coordinadores de consejos y oficinas centrales, para desempefar sus funciones,
podran pasar a dedicacion exclusiva desde el momento en que asuman su cargo,
haciendo una solicitud por escrito y sin sufrir desmejoras en las primas
correspondientes a tales cargos, con excepcion de los jefes de departamento. Los
representantes de los profesores ante el Consejo Universitario y el representante
del ministerio de educacion pueden pasar también a dedicacion exclusiva una vez

gue se incorporen al organismo, haciendo una solicitud por escrito.

Un profesor a tiempo completo deberda permanecer en ambientes
universitarios, treinta y cinco horas semanales, dedicado al cumplimiento de las
tareas que le hayan sido encomendadas. La clasificacion bajo esta dedicacién
obedece a exigencias académicas, docentes, administrativo-docentes, de
investigacion o de extension, que resultan de los programas y planes aprobados
por los organismos competentes. Asi lo establecen los articulos 123 y 124 del
Estatuto/del Rersaonal Doeentel yde] Investigacion dela Wniversidad de Los Andes.
Dicho estatuto también establece; en su articulo 125, que la condicion de profesor
a tiempo completo no es compatible con otra actividad remunerada dentro de la
Universidad. Por el contrario, fuera de ésta, el profesor clasificado en tal
condicion podra desempefiar otra actividad remunerada, Unicamente si cumple

con los siguientes requisitos:

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

2. Que el profesor realice esa otra actividad fuera del horario que debe
cumplir en la Universidad y no dedique a la misma, en total, mas de diez
horas a la semana.

3. Que obtenga autorizacion del Consejo Universitario, a solicitud del

Consejo de Facultad o Nucleo respectivo.

13
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Segun lo establecido en los articulos 126 y 127 del estatuto mencionado
previamente, de la misma manera que la dedicacion exclusiva, el tiempo completo
puede otorgarse para realizar labores de investigacion, cumplir principalmente
labores docentes, administrativas o de extension, o varias de esas actividades.
Aquellos profesores a tiempo completo que desempefien funciones académico-
administrativas, tales como Jefaturas de Departamento y otras similares, se les
reconocera, a los efectos del cumplimiento de su dedicacion, el tiempo que
empleen en esas funciones, el cual sera establecido por el Consejo de Facultad o

Nucleo respectivo.

Los profesores a medio tiempo dedicaran a la Universidad dieciocho horas
semanales, lapso durante el cual deben permanecer en ambientes universitarios,
dedicados al cumplimiento de sus tareas especificas, y accesibles a los alumnos
para laborares de consulta y orientacion. Estos profesores se designarén,
fundamentalmente, en aquellas disciplinas en que sea necesario o Util el aporte de
la experiencia derivada del ejercicio profesional, para impartir una ensefianza

adecuada.

La solicitud de clasificacion de los profesores en la condicion de medio
tiempo la hara la unidad académica a que estén adscritos, Departamentos,
Institutos o Centros, ante el Consejo de Facultad o Nucleo. Bajo esta dedicacion,
la remuneracién es equivalente a la mitad de la establecida para los profesores a
tiempo completo de igual categoria en el escalafon y no se podra desempenar
otras actividades, ni dentro ni fuera de la Universidad, que exijan dedicacion a
tiempo completo. De esta manera lo establecen los articulos 130, 131 y 132 del

estatuto universitario.

Los articulos 133, 134 y 135 disponen que un profesor a tiempo
convencional sélo esta obligado a permanecer en ambientes universitarios las
horas dedicadas al cumplimiento de las labores docentes que se le haya asignado y
de las obligaciones subsecuentes. Su carga horaria no podra exceder de doce 12
horas semanales. Sera designado para aquellas catedras donde se requiera personal

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

14
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gue se ensefia en las mismas y recibird una remuneracion acorde con su carga
horaia y categoria en el escalafon, conforme con la escala establecida al efecto

por el Consejo Universitario.

www.bdigital.ula.ve
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CAPITULO 1lI

MARCO METODOLOGICO

Nivel, Tipo y Disefio de la Investigacion

Teniendo en cuenta la clasificaciéon del paradigma holistico de Hurtado
(2010), el planteamiento del problema, la formulacion del problema, y los
objetivos de la investigacion. El nivel de la misma es perceptual, dado que el

verbo que define al objetivo general es estudiar.

Debido a que las técnicas y métodos en una investigacion dependen tanto
del tipo de investigacion como del objetivo de la misma. Antes de hablar de las
técnicas  debe explicarse elltipo. deginvestigacion_(Hurtado, 2010). La presente
investigacion es"del"tipo “eonfirmatorta™ de* verificacién” empirica, ya que los

objetivos implican formulacion de hipotesis y relacion entre variables.

Por su parte, el disefio de la investigacion es de fuente mixta, transeccional
retrospectivo y multivariable. De fuente mixta, porque las fuentes objeto de
estudio son vivas y documentales. Transeccional retrospectivo, puesto a que se
estudia el evento de interés en un Unico momento y en tiempo pasado, octubre del
afio 2011. Y Multivariable, debido a que la amplitud de foco comprende el estudio
de diversas variables asociadas al evento de interés, que es el retraso que
presentan los profesores de las diversas escuelas que conforman al nucleo Mérida
de la Universidad de Los Andes para ascender a traves de los diferentes niveles

del escalafon.

16
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Poblacién e Instrumentos de Recoleccion

Las unidades objeto de estudio estan conformadas por todos aquellos
miembros ordinarios activos pertenecientes al nacleo Mérida de Universidad de
Los Andes, que para octubre del afio 2011 tienen mas de 15 afios siendo
miembros ordinarios y aun no han alcanzado la titularidad, y por aquellos que
para esa fecha ya alcanzaron el maximo nivel del escalafén pero lo hicieron en un
tiempo superior al establecido en el reglamento de la universidad. Por lo tanto, se
excluyen del analisis a los profesores contratados, pensionados Yy jubilados. Los
datos provienen de una fuente secundaria, fueron proporcionados por la Direccion
de Asuntos Profesorales (DAP), anteriormente Oficina de Asuntos Profesorales
(OAP) de la Universidad de Los Andes.

Técnicas y Procedimiento para el Andlisis de Datos

Técnicas a usar

Para el cumplimiento de los dos primeros objetivos se emplean técnicas
descriptivas univariantes y bivariantes, mientras que para desarrollar los objetivos
restantes se utiliza la técnica conocida como modelos de regresion multinivel, la

cual de describe a continuacion.

Modelos de Regresion Multinivel

Aspectos Generales

Cuando la estructura de los datos en una poblacion presente una jerarquia
debe ser usado un modelo multinivel. Goldstein (1999), define una jerarquia como
el conjunto de unidades agrupadas en diferentes niveles, donde las unidades del

primer nivel podrian ser estudiantes, agrupados por escuelas o unidades del
17
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segundo nivel. Salud, educacién, encuestas de hogares, estudios de crecimiento de

animales, son algunas de las areas de aplicacion de estos modelos.

Los modelos multinivel son conocidos como modelos jerarquicos. Esto se
debe, por un lado a la estructura de los datos, por ejemplo, estudiantes agrupados
en escuelas, y por otro, a que el modelo tiene su propia jerarquia, es decir, los
parametros de las regresiones en las escuelas estan en el nivel 1, controlados por
los hiperparametros del modelo, ubicados en el nivel 2. También se refiere a ellos
como modelos de efectos aleatorios, en el sentido de que los coeficientes de
regresion son considerados resultados aleatorios, de un proceso identificado con el
modelo que ellos predicen (Gelman y Hill, 2007). Por otra parte, son conocidos
como modelos de coeficientes aleatorios, porque permiten estimar coeficientes de
regresion diferentes para cada unidad del segundo nivel. Estos modelos pueden
ser vistos como generalizaciones de los modelos lineales y ser extendidos a

modelos no lineales.

El término efectos aleatarios esta. relacionado. con el momento de analizar
los resultados) es 'deciry si-las uhidades del*segundo nivelfueron seleccionadas
aleatoriamente de una poblacion, se pueden generalizar los resultados a toda esa
poblacion, de lo contrario, los resultados se limitarian Gnicamente a las unidades

gue fueron objeto de estudio.

Es importante tener en cuenta que los individuos pertenecientes a un mismo
grupo, llamese escuela, hospital, familia, etc., es probable que en la mayoria de
los casos tiendan a ser mas parecidos entre ellos que comparados con otros
grupos. Posiblemente estas diferencias tengan que ver con la ubicacion de estos
grupos y con el hecho de que formen parte de diferentes culturas o politicas, por
ejemplo, de fomento de la salud, educacion, entre otras. Entonces, la pertenencia a
un grupo puede tener influencia sobre los individuos de dichos grupos, y a su vez
cada individuo podria ejercer influencia sobre el grupo al que pertenece. Esto trae
como consecuencia que los integrantes de un grupo puede que no sean

independientes entre si, rompiendo con el supuesto de independencia en el que se

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

El hecho de que los individuos que forman parte de un mismo grupo no sean
independientes entre ellos, indica que la correlacion intraclase presente alrededor
de las variables medidas sobre los integrantes de un mismo grupo, sera superior

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

En este tipo de modelos se pueden definir variables en cualquier nivel de la
jerarquia. Dichas variables se pueden mover de un nivel a otro por agregacion o
desagregacion. Cuando las variables del primer nivel se mueven al segundo nivel,
este proceso se conoce como agregacion. Entonces, si en el nivel 1 o nivel de los
estudiantes estuviera definida la variable puntuacion promedio de cada estudiante,
al asignarle a las unidades del nivel 2, que son las escuelas, la variable puntuacion
promedio en cada escuela, se estaria moviendo una variable del primer nivel al
segundo nivel. Por el contrario, cuando se mueven variables del nivel 2 al nivel 1,
esto se define coma desagreédacion.gPor lo tanto} si se le asigna a cada estudiante
de una ‘escuela, tna variabte gue indique ‘una-caracteristica“le la escuela a la que
pertenece, se estaria moviendo una variable del segundo nivel al primer nivel. Tal

caracteristica podria ser, si la escuela es publica o privada.

Segun Hox (1995), para cada nivel de la jerarquia se pueden construir

diferentes tipos de variables:

= Variables globales o absolutas: son aquellas que hacen referencia sélo al
nivel en el que estan definidas. El género, es una variable global del nivel
1 o nivel donde en la mayoria de los casos se encuentran ubicados los
individuos. El tamafio de los grupos o unidades del nivel 2, por ejemplo, el
tamafio de las escuelas, es una variable absoluta de este nivel. Se
denominan variables globales cuando hacen referencia a las unidades del
primer nivel y variables absolutas cuando se refieren a unidades del

segundo nivel.
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» Variables relacionales: pertenecen Unicamente a un nivel, pero describen
las relaciones que existen entre una unidad y las otras unidades de un
mismo grupo. Son variables relacionales algunos indices sociométricos,
gue son aquellos que estudian las relaciones que existen entre dos valores
sociométricos o, entre un valor y los demas valores de un grupo, como es

el caso de los indices de popularidad o reciprocidad (Fernandez, 2000).

= Variables analiticas: son medidas teniendo como referencia a las variables
dd primer nivel, tienen que ver con la manera en que se distribuye una
variable global. Por ejemplo, si se tiene a la puntuacion promedio como
una variable definida en el nivel 1 y se mueve mediante agregacion al

nivel 2, la variable resultante seria una variable analitica.

= Variables estructurales: también son establecidas partiendo de variables
del primer nivel, hacen referencia a la distribucion de variables
relacionales en el nivel 1, como es el caso de algunos indices de red social.
Entonces, al maver por agregacion una variable relacional al nivel 2, se

crea una variable.estructural!

= Variables contextuales: hacen referencia a las unidades del segundo nivel.
Resultan de mover una variable del nivel 2 al nivel 1. Por ejemplo, cuando
a los estudiantes o unidades del primer nivel, se les asignan variables de
las escuelas o del segundo nivel, como el tamafo de la escuela, tipo de

escuela o la puntuacion promedio de la escuela.

Un problema a ser abordado con un modelo multinivel es aquel donde el
interés se centra en la relacidon que existe entre variables que son medidas en los
diferentes niveles de la jerarquia. Por ejemplo, cobmo un grupo de variables
medidas en los diferentes niveles, influye sobre una variable respuesta. El
principal propdésito de un analisis de este tipo, es precisar el efecto directo tanto a
nivel individual como grupal, de las variables explicativas, y determinar si
algunas de las variables explicativas en el nivel grupo o segundo nivel, sirven para
moderar la relacién que existe a un nivel individual o primer nivel. Entonces, si
las variables del segundo nivel moderan la relacion que existe a un nivel menor,
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esto indica una interaccidon entre variables explicativas de los diferentes niveles.
Es importante destacar que los modelos multinivel se enfocan Unicamente en

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

En Goldstein (1999), se plantea que un estudio que se llevd a cabo a finales
de los afios 70 en el campo de la educacion, sobre nifios de primaria, en Bennett
(1976), sostiene que aquellos nifios expuestos a un estilo de ensefianza formal de
lectura, manifestaron mas progresos que los nifilos que no fueron expuestos. Estos
datos se analizaron empleando técnicas de regresion multiple tradicional, donde la
unidad de analisis fue los nifios de forma individual, no se tomé en cuenta la
forma como ellos estaban agrupados por clases y maestros. En este estudio los
resultados fueron significativos. El primer ejemplo relevante en el area de las
ciencias sociales empleando un modelo de regresién multinivel, fue el llevado a
cabo por Aitkin et al (1981), quienes realizaron el mismo estudio pero teniendo en
cuenta como los nifios estaban agrupados por clase y maestros. Se obtuvo como
resultado que las diferencias entre los nifios que fueron expuestos al estilo formal

de ensefianza de lecturayos [que na-faeron expuestos,\noLran significativas.

Modelos Multinivel Versus Modelos de Regresion Tradicionales

Para que los resultados de un analisis utilizando un modelo de regresion
lineal tradicional sean confiables, se debe cumplir con los supuestos basicos del
modelo. Por lo tanto, las observaciones o residuos deben ser homoscedasticos,
independientes entre si y deben distribuirse normalmente. Algunas consecuencias
del incumplimiento de los supuestos del modelo de regresion lineal se presentan a

continuacion.

» Si las varianza de las observaciones o términos de error no son iguales
paa todos los valores que toma la variable independiente, se incumple con
el supuesto de homocedasticidad. Segun Gujarati (2004), los resultados de
la violacion de este supuesto son los siguientes. Los coeficientes de
regresion estimados empleando Minimos Cuadrados Ordinarios son
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insesgados y consistentes pero no eficientes, cuando hay
hekeroscedasticidad las varianzas de los estimadores no deben obtenerse
mediante las formulas usuales de Minimos Cuadrados Ordinarios. Si esto
ocurre, las pruebas t y F pueden conducir a resultados equivocados, debido

a que produce valores de t mas pequefios de lo apropiado.

Entonces en presencia de heterocedasticidad, los estimadores resultantes
tienen varianzas amplias, lo que disminuye la confianza en los parametros.
Cabe destacar, que aunque las muestras sean grandes, las varianzas
muestrales de los estimadores no seran las correctas, los contrastes de
hipotesis para evaluar la significacion de los parametros no tendran validez
si se asume una distribucion normal. Debido a que la heterocedasticidad
ocasiona intervalos de confianza amplios y sesgados, produce valores de t
pequefios y aumenta la posibilidad de aceptar una hipotesis que es falsa, es

decir, de cometer el error tipo II.

Cuando hay autocorrelacion entre jJlas, observaciones_se incumple con el
supussto de independencia) Gujarati (2004) “establece“que los estimadores
resultantes presentan las siguientes caracteristicas. Al igual que en
presencia de heteroscedasticidad, los estimadores son insesgados,
consistentes, lineales, se distribuyen de forma normal y asintética, pero no
son eficientes. Cuando se tiene en cuenta la presencia de la autocorrelaciéon
y se utiliza el método de Minimos Cuadrados Ordinarios, aunque se
incremente el tamafio de muestra indefinidamente, los intervalos de
confianza son mas amplios. Si se ignora la autocorrelacion, las pruebas
usuales t, F w’, no pueden ser usadas legitimamente. En cuanto a las
pruebas de significacion de los parametros, aumenta la posibilidad de
cometer el error tipo Il, la verdadera varianza es subestimada y el
coeficiente de determinacion resultante puede estar sobre estimado.

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

importancia (Sanchez, citado en Quintero, 2007). Ante la falta de
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normalidad, los estimadores minimos cuadraticos no son eficientes, los
intervalos de confianza y las pruebas de significacion de los parametros

del modelo no son exactos.

Aunque existen diversas estrategias y métodos para suavizar las

consecuencias de la violacion de los supuestos de homoscedasticidad e

independencia, la deteccidon y correccion de la heteroscedasticidad es un proceso

complicado. Adicional a esto, Sayrs, citado en Gujarati (2004), afirma que la

autocorrelacion se puede detectar Unicamente luego de que se ha corregido la

heteroscedasticidad.

Teniendo en cuenta que, ante la presencia de autocorrelacion en los

términos de error, el uso de los modelos tradicionales de regresion resulta

complicado. A continuacion se presentan algunas ventajas de utilizar los modelos

de regresion multinivel en lugar de los enfoques tradicionales.

Las estimaciones de los cqeficientes de_ regresion son estadisticamente

eficientes (Goldstein, 1999). ES decir, presentan upavarianza menor.

Corrige las estimaciones de los errores estandar, intervalos de confianza y
pruébas de significacion (Goldstein, 1999). Debido a que los modelos

estadisticos estandar se fundamentan en el supuesto de que las
observaciones son independientes entre si, cuando esta suposicion no se
cumple, esto produce estimaciones de los errores estandar errados, es
decir, mucho mas pequefos, y estos conducen a resultados falsamente
significativos o0 estimaciones incorrectas. Los modelos multinivel no

requieren gue este supuesto se cumpla, por lo tanto, estos problemas no se

presentan.

Al permitir que las variables independientes en la parte fija del modelo,
puedan ser medidas en cualquier nivel de la jerarquia, el investigador
puede identificar posibles variables que expliquen las diferencias que
puedan existir entre unidades de los niveles superiores (Goldstein, 1999).

Esto es, si se estan comparando calificaciones promedio en determinada

23



Capitulo Ill: Marco Metodolégico

materia, entre escuelas, y las pendientes entre las escuelas son
significativamente diferentes, un enfoque multinivel permite identificar las
variables que influyen sobre las diferencias que existen en la pendiente de

esa variable, entre escuelas.

Modelo Multinivel Lineal Basico de Dos Niveles

Antes de desarrollar el modelo multinivel lineal basico de dos niveles,
resulta conveniente plantear el modelo clasico de regresion lineal simple, el cual
describe una relacion lineal entre dos variables, que puede ser visto como un

modelo de un soélo nivel, y esté definido de la siguiente manera

Y. =B, +t6. % & (1)

En pestey modeloy~es~las yariable~dependiente, la cuwal es aleatoria. El
subindice denota el valor que toma ésta variable pargésimo individuo dentro
de un grupo, el cual puede ser una poblacion o una murstes. la variable
independiente para el individuofo, es el intercepto o valor que toma la variable
dependiente cuando la variable independiente es cgroes la pendiente o
codiciente de regresion que acompafa a la variable independiente, representa el
cambio en la variable dependiente a medida que la variable independiente
aumenta en una unidad. Ambgsy 51, son llamados los parametros del modelo y
sondesconocidosg, es el término de error aleatorio asociado corégiimo valor
que toma la variable dependiente, tiene media cero y va@anza

Los coeficientes de regresion se representan con letras griegas y cuando son
estimaciones muestrales tienen un acento circunflejo sobre ellos. En Gujarati
(2004), se define al término de error, como una variable aleatoria o estocastica que
puede representar todos aquellos factores que posiblemente influyen sobre la
variable dependiente y que por diversas razones no son incluidos en el modelo de

manera explicita.
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El modelo multinivel lineal basico de dos niveles, también conocido como

moddo de pendiente aleatoria, en el nivel 1, es el siguiente
¥ :ﬂq +,B]j X € (2)
donde,

Boj =Bo+Ug; y By =Bty
g ~N(0.0%) ©

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

En las ecuaciones anteriores,lJ {1,...n;} hace referencia a las unidades
del primer nivel, Vi, J {103} hace referencia a las unidades-del segundo nivel.

y; » es €l valor que toma la'variable dependiente pasamo individuo o unidad

del nivel 1, agrupada dentro dejlgsima unidad del nivel Z%;, es el intercepto,

o vdor promedio de la variable dependiente para cada grupo o unidad del nivel 2.
Como lo indica el subindideel intercepto es aleatorio, es decir, va a ser diferente
paa cada una de las unidades del segundo nivel. Por lo tanto, esta conformado por
[, que es la media total de la variable dependiente para todos los grupos, y por
Up;, que es el efecto de los grupos sobre el intercgptoes la pendiente o
codiciente de regresion que acompafa a la variable independieptea cada
unade las unidades del nivel 2, indica el cambio promedig, entravés de los
grupos, a medida que la variable independiente aumenta en una unidad. Al igual
que el intercepto, la pendiente también va a ser diferente para cada una de las
unidades del segundo nivel. Razon por la cual esta conformada, gpre es la

pendente promedio para todos los grupos, y pgr, que es el efecto de los

grupos sobre la pendiente.
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Por su parteg;, es el término de error aleatorio asociado comn-ésimo
valor que toma la variable dependiente par&édimo individuo o unidad del
nivel 1, agrupada dentro dejl&sima unidad del nivel 2. Hox (1995), sefiala que
al igual que en regresion lineal multiple, los errores aleatorios en cada grupo o
escuela tiene media cero y varialarfﬁ también expone que en la mayoria de los
moddos multinivel se asume que la varianza del error aleatorio es la misma para
todos los grupos o unidades del segundo nivel, la cual se denotatompor
ualtimo, que los términos de error del segundo nivel que §onwy;, se asumen a

sea independientes de log al nivel individual.

Seun Goldstein (1999), para que un modelo como el presentado en la

ecuacion (1) se convierta en un modelo multiniygly fB,, deben convertirse en

variables aleatorias (ver ecuacion 3). En consecuencia, los términos de error del

segundo nivel, 4y uj, son variables aleatorias con parametros

E(“Oj )= E(“lj )50 @
_\-© L AR -
Var(u0j)_0-UO’ Var(ulj)—aul’ CO\'(qu’ulj)—JUM
Como puede observarse, la varianza del intercepto y la de la pendiente que
acompafa a la variable independiente son respectivangepty o, . Cuando

tales varianzas son significativamente grandes, esto indica que los interceptos y

las pendientes son diferentes para cada una de las unidades del segundo nivel. Por
su parte,g,,, es la covarianza entig; y u,;, sefiala si la relacion existente entre

dos unidades de un mismo grupo es positiva 0 negativa.

Ahora bien, sustituyendo las ecuaciones del intercepto y de la pendiente que
acompafa a la variable independiente en la ecuacion (2), en el segundo nivel, el

modelo multinivel lineal basico de 2 niveles toma la forma

Vi =Bt B X+ Y X +u, +e (5)
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La parte fija del modelo esta compuesta por los coeficigfifessx; , y la
pate aleatoria pory X +u, +¢,. Como puede observarse, el término de error
aleatoriou,; , esta conectado g, , debido a quey; se multiplica por la variable
independiente o explicativg, . Por lo tanto, el error total resultante sera diferente

pam@ cada uno de los valores que tome tal variable. La parte fija del modelo

presentado en la ecuacién (5), en forma matricial, se presenta a continuacion

HY)= X
con Y:{yij}
E(Yi): XVB:(XB)U’ X :{Xij}

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

variable independienteX.

Nij

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

de parameitios (Galdstein, 2999)-

El modelo presentado en la ecuacion (2) tiene una sola variable
independiente en el primer nivel, es facil extender este modelo a mas de una
variable independiente. Cuando se introducen variables independientes en el nivel
1, el efecto sobre las varianzas de un modelo lineal basico de dos niveles es el
siguiente: la varianza del segundo nivel puede, aumentar, disminuir 0 permanecer
igual; mientras que la varianza del primer nivel y la variacion residual total,

pueden permanecer igual o disminuir.

El intercepto y la pendiente que acompafa a la variable independiente son
aleatorios, es decir, diferentes para cada unidad del nivel 2, como lo indica el
subindicej. Entonces, cuando el intercepto y la pendiente de una variable
independiente son significativamente diferentes para cada una de las unidades del
segundo nivel, esto se conoce como variacion del segundo nivel, multiple o

compleja, y se introducen variables independientes en este nivel tanto en la
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ecuacion del intercepto como en la de la pendiente, con la intencidn de explicar o

cono@r a qué se deben éstas diferencias, de la siguiente manera

Bo = Voot VouZ + oy By = Vot VuZ +uy (6)

La variable independiente que se introdujo en la ecuacién del intercepto
podria explicar ahora el comportamiento de la variable dependieM&ntras
que, la variable independierzeque se encuentra en la ecuacion de la pendiente,
expresa que la relacidbn que existe entre la variable dependiente y la variable

independiente del nivel 1 depende de la variable independiente del npg| s

el intercepto o media total de la variable dependiepig.es la pendiente que
acompafa a la variable independiente del segundo nivel, que intenta explicar las
diferencias entre los interceptos,,;, es el efecto de los grupos sobre el
intercepto, condicionado a la variable independientey,,, es la pendiente

promedio de stodos jos orupog, i, es-larpendiente que acomparia a la variable
independiente del segundo nivel-que se introdujo con la intencion de explicar las

diferencias entre las pendientes del primer nivel. Por ultuyo,es el efecto de

los grupos sobre la pendiente, condicionado a

Sudituyendo las ecuaciones del intercepto y de la pendiente en la ecuacion

(2), el modelo es el siguiente

Yi = Voot Vio ¥t Vo £F V2t Yy X 4, +6 (7)

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

como un término de interaccién que aparece en el modelo como consecuencia de
modelar la pendiente de la regresiofy;, que acompafia a la variable
independiente del nivel de los individuos, con una variable independiente del
nivel de los grupos que &s Entonces, la variable independiegfeactia como

modeadora de la relacion entre la variable dependigntey la variable
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independiente;. Es decir, hay una interaccion entre variables explicativas de
ambos niveles (Hox, 1995).

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

nivel. El modelo general toma la forma

p Q P Q p
Yi :V00+Z;Vpoxpu D VoaZi + 2.0 Vea & i +Zl Ui X% + W *€ (8)
p= p=

g=1 p=1g=1

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

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

independientes de log y tienen distribucion normal multivariante con vector de
medias cero. Como se mencignd anteriormente, la varianag;déene a ser la

varianza del‘intercepto entrelos-grupes;que se condoe egmd.as varianzas

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

o2, . Las covarianzas entre los términos residuales son generalmente diferentes de

cero y son colectadas en la matriz de varianza y covarianza del nijel 2 (

Los coeficientes de regresignno varian para cada una de las unidades del
nivel 2, por lo tanto, es posible referirse a ellos como coeficientes fijos. Toda la
variacion entre las unidades del segundo nivel que quede en los coefifientes
después de la prediccion de estos con la variable independiente de este nivel, que
es @), se asume que es la variacion del error residual, y es capturada por el
termino de errory;, donde el subindicg indica la unidad del nivel 2 a la que
peitenece.

Cuando el intercepto y la pendiente son diferentes para cada unidad del
segundo nivel, como se sefialé previamente, se espera poder explicar parte de esta

variacion introduciendo variables explicativas en este nivel, o niveles superiores.
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Sin embargo, existen casos en los que estos coeficientes no explican tal variacion,
y resulta que luego de introducir variables explicativas en el nivel 2, quedaria
alguna variacion aleatoria por explicar. Por otro lado, el nombre de modelo de
coeficientes aleatorios para este tipo de modelos, se debe a que los coeficientes de
regresion, es decir, el intercepto y la pendiente, se supone que tienen cierta
cantidad de variacion aleatoria entre las unidades del segundo nivel; y el nombre
de modelo de componentes aleatorios, se refiere al problema estadistico de

estimar el monto de dicha variacion aleatoria (Hox, 1995).

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

A continuacion se presenta el modelo de intercepto aleatorio, el cual es
conocido, también como _madelo: de._componentes de varianza. Se utiliza
Unicamente ‘cuando los-grupos.son ‘significativamente diferentes en cuanto a su

intercepto.

Modelo de Intercepto Aleatorio

Como su nombre lo indica, el intercepto va a ser diferente para cada una de
las unidades del segundo nivel y la pendiente seria un componente fijo, es decir, la
misma pendiente para cada una de las unidades del segundo nivel. En el nivel 1, el
modelo de intercepto aleatorio o modelo de componentes de varianza, es el

siguiente

Y =,Boj +:81)ﬁ 6 9)
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En el nivel 2, el modelo de componentes de varianza se presenta a

coninuacion

Yi = Voot Vo XX T W 16 (10)

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

intercepto o media total de la variable dependiente, y la pendiente o coeficiente de
regresion que acompafa a la variable independiente, respectivamente. La parte
aleatoria esta dada por dos variables aleatorias que son los términos de error del

segundo y primer nivel, respectivamentg, +€; .

Con el propésito de explicar a qué se debe la diferencia entre los interceptos
de las unidades del nivel 2, se introducen variables explicativas en este nivel en la
ecuacion del intercepto. Entonces, un modelo de intercepto aleatorio con una sola

variable independiente en el segundo nivel, tiene la siguiente forma

Yi Voot VorZd Tk t U T6 (11)

Como se menciond previamente, la variable independiente del segundo
nivel que e, viene a explicar el comportamiento de la variable dependidrde

parte fija del modelo esta dada por los térmipgst ),z + ),,%; , que son, la

media total de la variable dependiente, la pendiente que acomparfa a la variable
independiente del segundo nivel y la que acompafa a la variable independiente
del primer nivel, respectivamente. La parte aleatoria, como se menciono

anteriormente, esta dada por las variables aleatafjase, . Asumiendo que

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

presenta a continuacién
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Q P
Yii :yoo"'ZVOq YA +zyp0 Xij T W t6 (12)
=1 p=1

Modelo Nulo

El modelo nulo, también conocido como modelo incondicional de medias,
permite observar la variacion de la variable respuesta alrededor de las unidades
del nivel 2 y calcular la correlacion intraclase. En el nivel 1, el modelo nulo, se

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

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

dependiente; ges, el terming de error aleatario delinjvel 13y esiel intercepto o

valor promedio de la variable dependiente para cada una de la unidades del nivel
2. Ahora, en el segundo nivel, teniendo en cuenta que el intercepto es aleatorio

(Bo; = Voo +Uy;) Y sustituyendo dicho intercepto en la ecuacion (13), el modelo

seria
Yi = Voo TUp 6, Up; "N(O’Ujo) & ~N(O’UZ) (14)

En la ecuacion anteriory,,, es el intercepto o media total de la variable
dependiente, u,;, es el término de error aleatorio asociado con las unidades del
nivel 2, el cual es independiente dg. El modelo nulo dado en (14) puede

obtenerse también eliminando de las ecuaciones (7), (8) o (11) todos los términos

que contengar o z
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El modelo incondicional de medias puede ser visto como un modelo de
andisis de varianza de una sola via con efectos aleatorios (Singer, 1998). Esto, en
cuanto a la estructura del modelo, es decir, dicho modelo esta formado, como se
muestra en la siguiente ecuacion, a la izquierda, por la variable dependiente, a la
derecha, por la media general de la variable respuesta, el efecto del tratamiento o
factor de interés para eEsimo nivel, aplicado sobre n unidades experimentales,

cuyas cantidades son variables aleatorias independientes e idénticamente

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

yij:1u+q +qj (15)

dondea =y -y, F1L,2..ky F12,...n

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

experimental n, sobre la cual se le aplico el tratamiento o nivel del faetoy

g, son \varigbles’ aleatarias \quel se (distribuyen . independientemente. Las
obsevaciones se distribuyen de forma normal con medm@a vy
var(y, = u+a +g)=0.+0°. La varianza de la variable respuesta es el

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

y la varianza del término de error aleatorio.

Puede notarse que el modelo de andlisis de varianza de una sola via de
efectos aleatorios, difiere del modelo incondicional de medias, en cuanto a que, el
segundo elemento a la derecha de la igualdad del modelo nulo presentado en la
ecuacion (14), es el término de error correspondiente a las unidades del segundo
nivel, mientras que en el modelo de andlisis de varianza, mostrado en la ecuacion
(15), representa el término de error asociado con los niveles del factor tratamiento.
El termino efectos aleatorios en el modelo nulo, tiene que ver con la forma como
fueron seleccionadas las unidades del segundo nivel, mientras que en el modelo

de analisis de varianza tiene que ver con la forma en que el investigador
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selecciond los niveles del tratamiento, es decir, si la selecciéon de los mismos fue

de forma aleatoria o arbitraria.

El modelo incondicional de medias permite calcular la correlacion intraclase
o correlaciéon intra unidades del segundo nivel, es decir, entre dos unidades del
primer nivel, agrupadas dentro de la misma unidad del segundo nivel, la cual
puede interpretarse como la proporcion de la varianza total proveniente de las
unidades del nivel 2. Como se mencion0 anteriormente, los modelos multinivel
pueden ser utilizados cuando las observaciones no son independientes, siendo la
correlacion intraclase la manera de medir la magnitud de esa dependencia. Dicha
correlacion es igual a la proporcion estimada de la varianza entre grupos

comparada con la varianza total estimada, como se muestra a continuacion

2
au 0

Ty o

Sgun Goldstein: (1999), 'una correlacion-intra-unidad;-es decir, dentro una
unidad del segundo nivel o grupo diferente de cero, se debe a que en el modelo
existe mas de un término residual. Esto ocasiona que los procedimientos
tradicionales de estimacioén, como es el caso del método de Minimos Cuadrados
Ordinarios (Ordinary Least Squares), utilizados en modelos de regresiéon multiple
tradicionales, no deban utilizarse. Con la intencion de explicar a qué se debe la
diferencia entre los interceptos se introducen variables explicativas en el segundo
nivel. En la ecuacion (17) se presenta el modelo nulo con una sola variable

indgpendiente del nivel 2.
Yi Voot Vord T Uy T€ (17)

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

tomaria la forma
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Q
Yii :yoo"'ZVOq% Tl +6 (18)
g=1

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

se puede proceder a ajustar un modelo por niveles.

Estimacién de Parametros

Hox (1995),, seflala_-queen flel.analisis| de regresion multinivel, los
estimadoresfrecuentéemente usados son 0§ conocidos como estimadores maximo
verosimiles, los cuales se obtienen mediante el método de Maxima verosimilitud
Estos estimadores calculan los parametros de un modelo, proporcionando
estimaciones para los valores poblacionales que maximicen la funcién de
verosimilitud, la cual proporciona la probabilidad de observar los datos
muestrales, es decir, los valores yedadas las estimaciones actuales de los

parametros.

Segun Goldstein (1999), el procedimiento de maxima verosimilitud, debido
a que no toma en cuenta la variacion muestral de los parametros fijos, produce
estimaciones sesgadas de los parametros aleatorios. Lo que puede ser importante
cuando el tamafio de la muestra es pequefio. La solucion es utilizar una

modificacion conocida como Maxima Verosimilitud Restringida (Maximum

1 El Método de Ma&xima Verosimilitud (Maximum Likelihood) consiste en estimar los parametros del modelo
de manera tal, que la probabilidad de observar los valores dados de la variable dependeraddymas
grande posible.
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Likelihood Restricted), mediante la cual se obtienen estimaciones insesgadas de

los parametros aleatorios.

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

El método de Minimos Cuadrados Esperados, el Algoritmo de Puntajes de
Fisher, y el método de Maxima Verosimilitud Restringida, estan basados en
verisimilitud. Mientras que el método de Estimacion Completamente Bayesiano,
el método Empirico de Bayes, y el método de Cadenas de Markov Monte Carlo,

se basan en estadistica Bayesiana.

Selrequiere’ un_procedimiento| iterativa._para’obtenerlos valores de los
parametros mediante el método de maxima verosimilitud. EI programa genera
estimaciones de partida para los diferentes parametros, en el analisis multinivel
estos se basan generalmente en la regresién tradicional. Entonces, mediante un
procedimiento de computacion ingenioso se mejoran los valores de partida, esto
se realiza una serie de veces. Luego de cada iteracion, el programa reconoce
cuantas estimaciones cambiaron comparadas con las anteriores, si el cambio es
muy pequefio, el programa determina que el procedimiento ha convergido y que
ha terminado. Cabe destacar, que este procedimiento no garantiza el detenerse,
hay modelos y grupos de datos para los que el programa produce un sinfin de
iteraciones. Esto se debe a que muchos programas no tienen un limite maximo. La
interpretaciéon usual para un modelo que no converge, es que no es un buen

modelo, aunque el problema también puede deberse a los datos (Hox, 1995).

Teniendo en cuenta la preferencia de Goldstein (1999) por el método de
Méaxima Verosimilitud Restringida, sobre el método de Méaxima Verosimilitud,

cuando la muestra es pequefia; las evidencias obtenidas en los resultados de los
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estudios llevados a cabo por Swallow y Monahan (1984), mencionados en la Guia
de Usuario del SAS en su Version 9.1, quienes basandose en simulaciones,
favorecen al método de Maxima Verosimilitud y el Método de Maxima
Verosimilitud Restringida; y teniendo especialmente en cuenta que el método de
Méaxima Verosimilitud no considera la variacion muestral de los parametros fijos,
es decir, la estructura jerarquica, lo que es importante cuando la muestra es
pequefia, se favorece el uso del método de Maxima Verosimilitud Restringida,
que es, el que por defecto emplean en la estimacion de los parametros, software
como SASy R.

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

residuos. Estos se presentan en las secciones siguientes.

Parametros aleatorios

Elrmodelo \de intercepto ‘aleatorio, |también_canacido, como modelo de

componentes de varianza, presentado en las ecuaciones (9) y (10), contiene dos

parametros aleatorios a ser estimados, quesspy o, los cuales conforman la

varianza de la variable respuesta, como se muestra a continuacion
valy /B, 8., % )=varlw, +e )= 02 +0° 19
Y /Po b1y % L € uo (19)

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

manera

COV( Y + Ut ezj)zcov("JOj’qu):O-uZO (20)
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Una matriz de covarianza de un modelo de intercepto aleatorio, para tres
unidades del nivel 1, que podrian ser tres estudiantes de una escuela o tres
pacientes de un hospital, agrupados en la misma unidad del nivel 2, se deriva de la

expresion anterior, y se muestra a continuacion

2 2 2 2
UuO 4 JuO JuO
2 2 2 2
JuO UuO to JuO
2 2 2 2
auo Juo JuO 4

Figura 1.

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

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

puede extenderse a cualquier numero de unidades del nivel 2.

A O
O B
Donde
2 2 2 2
UuO to UuO auO 2 2 2
A= 2 2 4 42 2 B= O to0 J0
- Ouo OpT0 O ’ - 2 2 2
2 2 2 4 52 0o Uuo"'a
Juo UuO UuO g
Figura 2.

Matriz de covarianza bloque diagonal del vector respuest&’), para un modelo de

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

En la siguiente figura, se presenta la matriz que se encuentra en la figura (2),
deforma mas compacta
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_ 0'50\](3)"‘0'2'(3) 0
i 0 Tl + 1y

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

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

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

edructura de datos de un solo nivet?, de los modelos (MCO) seria cero y la
mariz de covarianza volveria a ser de la forma estamddr, donde la Unica

varianza residual estaria dada jor.

Para el modelo basico de dos niveles, donde la pendiente o coeficiente de la
variable explicativaX es aleatorio_ en el nivel 2, corresponde la siguiente
estructura/tipica \de/blogues, para un blaque [de des niveles-ton dos unidades del
nivel 1. Entonces, en la figura (4) se puede observar la matriz de covarianza de la
variable respuesta para un modelo de dos niveles donde el intercepto y el

coeficiente de regresién son aleatorios.

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

Q,, esta formada por un solo término; la matriz de covarianza del intercepto y de
la pendiente, ambos aleatorios en el segundo nivel) esPara el grupo de esas

matrices de covarianza también puede escrititse{Q, }
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A B
B C
A= (02, +20,0%, + 02X +0?)

B= (Uuzo *+0, 01()31 X )+ JU21X121 XZJ')

— 2 2,2 2
C - (auo + 20-u01X2j + 0u1X2j 4 )

Donde

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

2
X _(1 Xii] [0) _(auo auOlJ Q. =g?
i~ : 2~ 2 | T
1 XZ] 01 Ou
Figura 4.
Matriz de covarianza de la respuesta para una unidad del nivel 2 con dos unidades

del nivel 1, para un modelo de dos niveles con un intercepto aleatorio y un
coeficiente de regresion aleateriojemehnivel2. Fuente: Geoldsteins1999.

Coeficientes fijos

Teniendo en cuenta el modelo de componentes de varianza presentado en la
ecuacion (10) y suponiendo que los valores de las varianzas son conocidos, se
aplica el procedimiento de Minimos Cuadrados Generalizados, mostrado en (21),

para obtener el estimador de los coeficientes fijos.
7 1y )1 Ty /-2
B=( X VEX)" XV (21)

con matriz de covarianz@xTV‘lx)_l, y donde
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1 Xll yll
1 X21 y21

X = Y = (22)
1 Xnﬂm yq“m

Residuos

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

como el que se muestra en la ecuacién (1)y.esjue se denomina residuo bruto.

En un modelo multinivel lineal de dos niveles existen varios residuos que son, el
termino residual del nivel lgf) y los términos residuales del nivel @;fy uy),
asciados con el intercepto y con las pendientes o coeficientes de regresion,

respectivamente.

Cuando los residuos se distribuyen de forma normal, la ecuacién (21)
produce _ estimaciones__de | Maxima _Verosimilitud (Goldstein, 1999). Del
procedimiento“de’ estimacion iterativo, ‘donde™as estimacionés razonables de los
parametros fijos, normalmente son ajustadas por Minimos Cuadrados Ordinarios
asumiendo que la varianza del intercepto es cero, se forman los residuos brutos,

COoMmo Se observa a continuacion

= yu :Bo ﬂlxu (23)

donde, &vector de residuos brutos es

\?:{Vu‘}

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

nivel son independientes de los residuos en cualquier otro nivel. Por ej@mplo
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para un modelo de componentes de varianza, donde se requiere por cada nivel dos

unidades, seria

4, = E(”Oj /Y,ﬁ,f)) (24)

Segun Goldstein (1999), la expresion (24) viene a ser el calculo o prediccion

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

j-ésima unidad del segundo nivel. En terminologia bayesiana esta expresion se
conoce como estimacion residual posterior. Ahora, cuando no se tiene en cuenta la
variacion muestral asociada a las estimaciones de los parametros en la expresion

(24), se plantea lo siguiente

COV(%’ U ) = Var(UoJ' ) =04
coiines 0 (25)

S |l=— ~+2 2

La cantidad requerida para estimar los coeficientes de regresion y por tanto

Goj, estd dada en (25). Detalles sobre la estimacion de los residuos del segundo

nivel asociados con las pendientgg, pueden encontrarse en el apéendice 2.2 de

(Gdldstein, 1999). Para el modelo de componentes de varianza
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a _ njauo ~
0j 2 2\ 7Yi
Iﬂlja-uo + UeO
& =Y ~ U (26)
= Z-Vi,-
Y = :

donden; es el numero de unidades del primer nivel que hay pesiena unidad
del segundo nivel. Los residuos estimados son consistentes pero no son

incondicionalmente insesgados. El factor multiplicador de la mgdiale los

residuos brutos para la unidpgdtambién es conocido como factor de reduccion
debido a que toma valores menores o iguales a 1. Entonces, cyaodwenta,

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

Eges/residues se~ypuedemyinterpretar jde |dos maneras. Por un lado su
interpretacién basica como variables aleatorias, con su propia distribucién, donde
los valores de los parametros nos dan informacion sobre la variacion existente
entre unidades del nivel 2, también proporcionan estimadores eficientes para los
coeficientes fijos de la regresion. Y por otro lado, es una estimacion individual
para cada una de las unidades del segundo nivel, partiendo del supuesto de que
pertenecen a una poblacion de unidades para predecir sus valores. Para las
unidades del nivel 2 que tienen pocas unidades del nivel 1, se obtienen
estimaciones mas precisas, partiendo de que vienen de una poblacién, que cuando
se ignora la suposicidon de que son una muestra de una poblacién, y se utilizara la

informacion sélo de esas unidades (Goldstein, 1999).

Bondad de Ajuste

Cuando se ajustan diferentes modelos sobre un conjunto de datos, surge la

necesidad de comparar los ajustes y asi poder seleccionar un modelo. Entonces, a
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la hora de comparar la bondad de ajuste de varios modelos con los mismos efectos
fijos pero diferentes efectos aleatorios los criterios mas utilizados son el criterio
de informacion de AkaikeAlC) y el criterio de SchwarzB(C), (Singer, 1998).

Los cuales estan definidos en la Guia de Usuario del SAS 9.1 de la siguiente

manera

AlC=-2]+2d
BIC=-2I+d In(n)

donde,| denota el maximo valor del logaritmo de verosimilitud posiblemente
restringido,d es la dimensién del modelq, es el nimero de parametros de
covarianza estimados,ryes el nimero de observaciones. Entonces, se considera

un mejor aquel modelo arroje el menor valor de AKEIC.

Balzarini, Macchiavelli y Casanoves (2005) plantean, que la dimension del
modelo, d,7se, compone~de~la suma- del numerorde parametros de covarianza
estimados y el rango de la matrizde disefo, y que para comparar dos modelos que
estan anidados, por ejemplo, con igual estructura de medial pero diferente
estructura de covarianza, o con igual covarianza pero diferente estructura de
medias, puede utilizarse la prueba del cociente de verisimilitud, la cual esta

basada en la relacion

-2In() = -2In{| 0.reducid

La cantidad resultante, teniendo en cuenta que el logaritmo de un cociente,
es la diferencia entre el logaritmo del numerador y el logaritmo del denominador,
se contrasta con una chi-cuadrado. Los grados de libertad estan dados por la
diferencia entre el nUmero de parametros que tiene cada modelo. Esta prueba del

cociente de verosimilitud es anéloga a la que se conoce como prueba deviance y
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se presenta a continuaciéon. Los procedimientos de maxima verosimilitud también
produ@n el estadistico llamado deviance, el cual indica qué tan bien el modelo se
ajusta a los datos. EI modelo que arroje un valor de la deviance menor, ajusta

mejor a los datos.

En esta prueba se contrasta una hipétesis nula que establece que el modelo
Mo (conmy parametros) ajusta mejor a los datos, contra una hipétesis alternativa
que establece quél; (con my parametros) ajusta mejor a los datos. Como el
método de méxima verisimilitud (ML) provee la verosimilitud de los parametros,
es posible observar la deviance para cada modelo, que son

Do=-2log(verosimilitud de M)

D;=-2log(verosimilitud de M)

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

incluye\aMo' S¢e puede demastrar quelstD; > /erq—mo;a el'madeloM; se ajusta

megor a los datos.

Esta prueba puede realizarse cuando las estimaciones de los parametros se
hacen mediante el uso de estimadores de maxima verosimilitud y estimadores de
méaxima verosimilitud restringida. So6lo es recomendable el uso de estimadores de
maxima verosimilitud restringida cuando los modelos a comparar tienen igual
media y diferente estructura de covarianza (Balzarini, Macchiavelli y Casanoves,
2006).

La diferencia de las desviaciones para estos dos modelos tiene una
distribucion chi-cuadrado, los grados de libertad se obtienen de la diferencia entre
el numero de parametros estimados en los dos modelos. Esto puede usarse para
probar, mediante una prueba chi-cuadrado, si el modelo general ajusta mejor que
el modelo simple. La prueba chi-cuadrado de las desviaciones puede utilizarse
también para explorar la importancia de los efectos aleatorios, comparando un

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

Las salidas o resultados al ajustar un modelo variaran dependiendo Software
que se emplee. Por ejemplo, cuando se usa R, en la salida se encontrara el
estadistico conocido como deviance o desviacion. Ahora, si se utiliza alguna
version del SAS, en los resultados se observara el estadistico llamado logaritmo

de la verosimilitud o Log Likelihood.

Pruebas de Significacién

Para la mayoria de las estimaciones, los procedimientos de maxima
verosimilitud, producen los errores estandar respectivos. Estos pueden utilizarse
en pruebas de significacion, para contrastar hipétesis sobre los parametros del
modelo. La prueba de Wald, donde el estadii@sociado con la distribucion
normall estandar,/'se abtiene |dividiende el valordel parametro entre su error
estandar, establece en la hipétesis nula que determinado parametro es igual a cero.
Los errores estandar son asintéticos, es decir, validos para muestras’giamdes
el analisis de regresion tradicional se requieren diez observaciones por cada
coeficiente de regresion. En regresion multinivel, los coeficientes del nivel
superior y los componentes de varianza, son estimados sobre una muestra de los

grupos, que por lo general no es muy grande (Hox, 1995).

Bryk and Raudenbush, citado en Goldstein (1999), argumentan que para los
efectos fijos es mejor utilizar una prueba basada en la distribiycjaa la prueba
de Wald no es apropiada para las varianzas porque la distribucion muestral de las
varianzas es sesgada, y proponen utilizar una prueba basada en la distribucion chi-

cuadrado para los residuos.

2 Cuando la muestra es pequefia la prueba de Wald es poco confiable.
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Para los componentes de varianza, que serian la varianza del primer nivel, y
las varianzas del segundo nivel. En cuanto a la significacion, se utiliza la grueba
de Wald, donde la hipétesis nula establece que las varianzas no son significativas
y la alternativa que las varianzas del modelo son significativas. Como prueba
adicional para los componentes de varianza se puede utilizar la prueba de la razén

de la verosimilitud.

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

grados de libertad estan dados por las unidades del segundo nivel.

Procedimiento general

Andlisis Descriptivo

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

Para describir el comportamiento por escuela del retraso que presentan los
profesores para ascender en el escalafén, haciendo uso de la estadistica
descriptiva, se procede a estimar y graficar por un lado el tiempo promedio del
retraso por escuelas, y por otro la proporcion de profesores que estan en situacion
de retraso, con respecto al total de profesores pertenecientes a cada escuela. Luego
se estudia la correlacion entre la variable objeto de estudio y las variables de los
diferentes niveles de la jerarquia.
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Modelos Multinivel

Cuando no se cuenta con argumentos tedricos, o procedentes de otras
investigaciones se puede utilizar un procedimiento exploratorio para definir un
modelo. Hox (1995), plantea como alternativa para seleccionar el modelo
adecuado para un analisis, utilizar un procedimiento exploratorio. Comenzando
con un modelo que contenga solo el intercepto e ir agregando varios tipos de
parametros paso a paso. En cada paso debe examinarse el resultado para ver qué
parametros son significativos y ver cuanto error corresponde a cada nivel. Los

pasos a seguir para llevar a cabo tal procedimiento exploratorio son los siguientes.

Paso 1. Analizar el modelo sin variables explicativas o modelo que
contiene solo el intercepto, este modelo ademas de ser usado para estimar la
correlacion intraclase, da un valor de la desviacidbn (deviance) o de la

verosimilitud, que es una medida del grado de ajuste del modelo.

Paso 2. Analizar un mogdelo con todas las variables explicativas fijas en el
nivel 1.\Lo que significa que, las_compenentes de yvarianza'correspondientes a las

pendientes son cero. El modelo es el siguiente
P
Yi :Voo"'zypo)%ij TUy € 1)
p=1

Aqui se evalla la contribucion de cada una de las variables independientes,
se puede comprobar si el modelo mejoré con la inclusion de las variables,
mediante la diferencia de la verosimilitud de ambos modelos, esta diferencia se
aproxima a una chi-cuadrado, donde los grados de libertad estan dados por la
diferencia entre el nimero de parametros de ambos modelos, que viene a ser el

namero de variables explicativas que se definieron en el paso anterior.

Paso 3. Evaluar si la pendiente de cualquiera de las variables
independientes tiene un componente de varianza significativo entre los grupos. El

modelo se describe como
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P P
Yi =y00+zyp0 )§i1+z U % T W + 6 (2
=L =l

La prueba de variacion de las pendientes aleatorias debe hacerse una por
una. Variables que se omitieron en el paso dos pueden analizarse de nuevo en este
paso, puesto que la media del coeficiente de regresion para una variable
explicativa puede que no sea significativo, pero tenga un componente de varianza
que si lo es. Luego de decidir cuales coeficientes de regresion tienen componentes
de varianza significativos entre grupos se puede formar un modelo con todos esos
componentes y usar la prueba chi-cuadrado basada en las desviaciones para probar

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

Paso 4.Agregar variables explicativas en el segundo nivel como se

muestra en la siguiente ecuacion
P Q P
Vi, = Voo + 2 VoKt D Yog G hd_ Wik + U 8 3)
p=1 g=1 p=L

Este modelo permite observar si esas variables explican la variacion entre

grupos presente en la variable dependiente.

Paso 5.Agregar interacciones entre niveles, es decir, interaccion entre
variables explicativas del nivel grupo y variables explicativas del nivel individual,
que tuvieron significante variacion en la pendiente en el paso t@s. L

ecuacion es la siguiente

P Q P Q P
Yi = Voo +Zlypoxpu +Zly0qij +2. D Vo § % +Zl U + Wy +§  (4)
p= Q= =

p=1 g=1 p

En cada paso se debe decidir qué coeficientes de regresion, varianza o
covarianza mantener, basandose en pruebas de significacién, en el cambio en la

verosimilitud y en el cambio que presentan los componentes de varianza. Cuando
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se introducen variables explicativas en el primer nivel se espera que disminuya la
varianza de ese nivel. Si la composicién de los grupos con respecto a las variables
explicativas es diferente para todos los grupos, esperamos que disminuya la
varianza del segundo nivel. En consecuencia, las variables independientes en el
primer nivel, explican parte de la varianza tanto en el nivel 1 como en el nivel 2; y
las variables explicativas en el nivel 2, sélo explican la varianza en el segundo

nivel o nivel de los grupos.

Variables

Las variables fueron creadas partiendo de la informacién recolectada y
proporcionada por la Direccion de Asuntos Profesorales de la Universidad de Los
Andes. EIl tiempo transcurrido para que un profesor ascienda a través de los
diferentes niveles del escalafon, por encima del establecido en el Estatuto de la

Universidad de Los Andes, es Ja variable abjeto de estudio.

Variables del Primer Nivel

Retraso: es el tiempo en afos por encima del reglamentario, que un

profesor tarda en ascender a través de los diferentes niveles del escalafon.
- Edad: es la edad del profesor para octubre del aifio 2011.

- Dedicacion: hace referencia a la dedicacién del profesor. Toma el valor 0
si es un profesor a dedicacion exclusiva y 1 si es de tiempo completo,

medio tiempo o tiempo convencional.

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

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

depasar a ser miembro ordinario.

- Graduado: es el tiempo en afios, desde que el profesor obtuvo su titulo

universitario hasta ser miembro de la universidad.

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

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

caso contrario.

Variables del Segundo Nivel

- PRetrasados: es la proporcion de profesores en situacion de retraso por

escuela.

- PRmitulares:/indica la praporcionde profesores que aleanzaron el maximo

nivel del escalafén para cada escuela.

- PContratados: hace referencia a la proporcion de profesores contratados

por escuela.
- PMaestria: es la proporcion de profesores que tienen maestria por escuela.

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

RESULTADOS

Andlisis Descriptivo

Las medidas descriptivas del retraso que presentan los profesores de la
Universidad de Los Andes para ascender a través de los diferentes niveles del
escalafon por escuela, se muestran en la tabla 1. Puede apreciarse que Medicina,
Odontologia, Ingenieria Forestal, Historia, Departamento de Fisica y Arquitectura,
son las escuelas que tienen mayor numero de profesores en condicién de retraso,
es decir, ya tienen mas de 15 afios como profesores ordinarios y aln no son
titulares, o alcanzaron esta categoria en un tiempo superior al reglamentario. Por
el contrarioy €iengias Politicas Enfermeria, [E$Cu€la TécgniCa Superior Forestal,
Estadistica, Ingenieria Geoldgita' y Medios Audiovisuales son las escuelas que

revelan menor cantidad de profesores en tal situacion.

Ahora, las escuelas que exhiben un retraso promedio mayor son
Arquitectura, Ciencias Politicas, Enfermeria, Geografia e Ingenieria Mecanica. En
cambio, la Escuela Técnica Superior Forestal, Ingenieria Quimica y Medios
Audiovisuales son las que presentan menor retraso promedio. Al mismo tiempo,
Ciencias Politicas y Enfermeria son las escuelas que manifiestan una desviacion
estandar mayor. De otro modo Ingenieria Quimica, Nutricién y Ensefianza Bésica
reflejan los menores valores para este coeficiente. Lo cual implica que los datos
estdn mas concentrados alrededor del valor promedio en estas tres udltimas

escuelas.
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Tabla 1
Medidas descriptivas del retraso para ascender en el escalafén

NUMERO DE DESVIACION

200D OBSERVACIONES MEDIA ESTANDAR R
1. ADMINISTRACION 7 3.2857143 | 3.9880775 | 1 12
2. ARQUITECTURA 15 10.2666667 | 6.9123768 | 1 | 21
3. BIOANALISIS 14 2.2857143 | 2.3673605 | 1 10
4. CIENCIAS POLITICAS 2 14.0000000 | 18.3847763 | 1 | 27
5. DEPARTAMENTO DE BIOLOGIA 10 4.4000000 | 4.5018515 | 1 14
6. DEPARTAMENTO DE FiSICA 15 6.8666667 | 5.4098675 | 1 14
7. DEPARTAMENTO DE MATEMATICAS 10 6.2000000 | 4.1846280 | 1 15
8. DEPARTAMENTO DE QUIMICA 10 5.2000000 | 3.7947332 | 1 11
9. DERECHO 13 2.8461538 | 2.1926450 | 1 8
10. ECONOMIA 10 3.1000000 | 1.9692074 | 1 8
11. EDUCACION 12 6.2500000 | 5.9256760 | 1 19
12. ENFERMERIA 2 9.0000000 | 11.3137085 | 1 17
13. ENSENANZA BASICA 9 2.8888889 | 1.8333333 | 1 7
14. ESCUELA TECNICA SUPERIOR FORESTAL 1 2.0000000 . 2 2
15. ESTADISTICA 2 2.5000000 | 2.1213203 | 1 4
16. FARMACIA 12 43333333 | 3.9619401 | 1 15
17. GEOGRAFIA . el .3 8.0000000 | 6.5574385 | 1 14
18. HISTORIA \”AQQAA[ N0 4 57 _?Eg_\ﬁ%sou 1 14
19. IDIOMAS MODERNOS i . .0000000 | 7.0000000 | 1 14
20. INGENIERIA CIVIL 8 5.6250000 | 8.0345237 1 25
21. INGENIERIA DE SISTEMAS 9 3.2222222 | 2.0480343 | 1 7
22. INGENIERIA ELECTRICA 6 4.8333333 | 4.7504386 | 1 13
23. INGENIERIA FORESTAL 14 6.2142857 | 5.1317799 | 1 15
24. INGENIERIA GEOLOGICA 1 4.0000000 . 4 4
25. INGENIERIA MECANICA 6 7.3333333 | 4.0331956 | 2 13
26. INGENIERIA QUIMICA 2 2.0000000 | 1.4142136 | 1 3
27. LETRAS 5 2.8000000 | 2.4899799 | 1 7
28. MEDICINA 44 6.2500000 | 4.5958778 | 1 | 20
29. MEDIOS AUDIOVISUALES 1 2.0000000 . 2 2
30. NUTRICION 5 2.4000000 | 1.6733201 1 5
31. ODONTOLOGIA 17 3.5294118 | 3.5727729 | 1 16

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

2011. Cifras en afnos.
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En el gréfico 1 se presenta un diagrama de cajas por escuelas, para el
tiempo que demoran los profesores en ascender a través del escalafon. Como
puede observarse, los conjuntos de datos correspondientes a Ciencias Politicas,
Educacioén, Estadistica, Ingenieria Quimica, Letras, Nutricion y Odontologia, son
simétricos. Esto quiere decir, que hay aproximadamente la misma cantidad de

valores tanto a la derecha como a la izquierda, del valor promedio.

o
n
9]
N
ey
()
o=

Gréfico 1
Diagrama de cajas por escuelas para el retraso que presentan los profesores de la
Universidad de Los Andes al ascender en el escalafon. Calculos propios.

Al mismo tiempo, las observaciones pertenecientes a las escuelas
Administracion, Bioanalisis, Departamento de Fisica, Departamento de Quimica,
Derecho, Educacion, Farmacia, Historia, Idiomas Modernos, Ingenieria Civil,
Ingenieria Eléctrica, Ingenieria Forestal e Ingenieria Mecénica, estan sesgadas a la
derecha. Esto indica que los datos se agrupan en el extremo bajo de la escala. Por
lo tanto, el 75% de ellos se encuentra ubicado entre el brazo izquierdo y el cuartil

3, y el 25% restante se localiza en el brazo derecho.
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Ahora bien, los datos correspondientes a las escuelas Arquitectura,
Departamento de Matematicas, Geografia y Medicina, estan sesgados a la
izquierda. Lo cual implica que existe un denso agrupamiento de los datos en el
extremo alto de la escala. Es decir, el 75% de los valores de los datos se encuentra
ubicado entre el cuartil 1 y el extremo del brazo derecho, mientras que el 25%

restante, se sitla en el brazo izquierdo que es el de mayor longitud.

En la tabla 2 se presenta el porcentaje de profesores en condicion de
retraso, por escuela. En la primera columna es posible apreciar la cantidad de
profesores pertenecientes a cada escuela para octubre del afio 2011, en la columna
siguiente se puede observar la cantidad de profesores en situacion de retraso, y en
la ultima columna se sefiala el porcentaje correspondiente. Cabe destacar que
Historia, Economia, Medicina, Nutricion e Ingenieria Civil, son las escuelas que
reflejan mayor proporcion de profesores que superan el tiempo establecido en el
reglamento para alcanzar el maximo nivel del escalafon. Por el contrario, las que
revelan menor proporcién son Ingenieria Geoldgica e Ingenieria Quimica. Dicho

comportamiento\se ilustra facilmente enel/grafico 2:
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Tabla 2
Porcentaje de retrasados por escuela

NUMERO DE

ESCUELA oBservaciongs RETRASADOS  PORCENTAJE
1. ADMINISTRACION 70 7 10.0%
2. ARQUITECTURA 75 15 20.0%
3. BIOANALISIS 53 14 26.4%
4. CIENCIAS POLITICAS 20 2 10.0%
5. DEPARTAMENTO DE BIOLOGIA 39 10 25.6%
6. DEPARTAMENTO DE FiSICA 56 15 26.7%
7. DEPARTAMENTO DE MATEMATICAS 42 10 23.8%
8. DEPARTAMENTO DE QUIMICA 52 10 19.2%
9. DERECHO 75 13 17.3%
10. ECONOMIA 30 10 33.3%
11. EDUCACION 92 12 13.0%
12. ENFERMERIA 19 2 10.5%
13. ENSENANZA BASICA 37 9 24.3%
14. ESCUELA TECNICA SUPERIOR FORESTAL 13 1 7.6%
15. ESTADISTICA 26 2 7.6%
16. FARMACIA 54 12 22.2%
17. GEOGRA Al B8y e 3 o [ 166%
18. HISTO - MJUITUILAE: U 14V O 36.8%
19. IDIOMAS MODERNOS 31 3 9.6%
20. INGENIERIA CIVIL 29 8 27.5%
21. INGENIERIA DE SISTEMAS 37 9 24.3%
22. INGENIERIA ELECTRICA 39 6 15.3%
23. INGENIERIA FORESTAL 52 14 26.9%
24. INGENIERIA GEOLOGICA 20 1 5.0%
25. INGENIERIA MECANICA 29 6 20.6%
26. INGENIERIA QUIMICA 29 2 6.8%
27. LETRAS 39 5 12.8%
28. MEDICINA 154 44 28.5%
29. MEDIOS AUDIOVISUALES 12 1 8.3%
30. NUTRICION 18 5 27.7%
31. ODONTOLOGIA 108 17 15.7%

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcionados por la DAP para octubre del
2011.
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En la tabla 3 es posible apreciar la correlacion o grado de asociacion lineal
existente entre la variable objeto de estudio, que es el retraso, y el resto de las
variables del primer nivel definidas en el capitulo Ill, que son: edad, categoria,
dedicacion, contratado, graduado, maestria y doctorado. Segun el coeficiente de
correlacion de Pearson, con un nivel de significacion del 1%, existe correlacion
positiva y significativa entre la variable objeto de estudio y la edad del profesor
para octubre del afio 2011. Lo quiere decir que a medida que aumenta la edad del
profesor aumenta el tiempo de retraso y viceversa. También existe correlacion
negativa y significativa entre las variables, retraso y doctorado. Esto significa que
los profesores con menor retraso son los que tienen doctorado y que aquellos que

tienen mayor retraso no poseen doctorado.

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

Tabla 3
Correlacion entre el retraso y las variables del primer nivel

Retraso

0.51935
<.0001
282
-0.03704
Categoria 0.5356
282
0.12634
Dedicacion 0.0339
282
0.06585
Contratado 0.2774

WWW " Giaduadc -'Ogi SE
253

-0.10990
Maestria 0.0653

282
-0.21068
Doctorado 0.0004
282

1.Ve

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

Como se puede observar en la tabla 4, de acuerdo con el coeficiente de

comrelacion de Pearson, no eX|ste correlamon estadisticamente significativa entre

el retraWWWbl eE_glJlaao M@es del segundo nivel.

El diagrama de dispersién que |Iustra estos resultados se presenta en el gréfico 4.

Tabla 4
Correlacion entre el retraso y las variables del segundo nivel

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

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcionados por la DAP para octubre del
2011.
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Matriz del trazado de dispersion
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Gréfico 4
Diagrama de dispersion de la correlacion entre el retraso y las variables del segundo
nivel. Calculos propios.

www.bdigital.ula.ve
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El Modelo

Pas 1. Modelo Nulo

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

de medias toma la forma
Vi = Bo; T8

Ahora bien, en el nivel 2, teniendo en cuenta que el intercepto es aleatorio

(Bo; = Vo +Uy;) Y sustituyéndolo en la ecuacion anterior, el modelo es el

siguiente
Yi = Voo T Uy 6, Up; ~ N(O’auzo) ST ~N(0’02)

El modelo incondicional de medias esta formado por dos componentes
aleatorios, ,uno,yasociadQ e0on Ja, varianza en, el-primer sivel o nivel de los

profesores, y €l otro con el intexCepto aleatorio o varianza del segundo nivel, que

es el nivel de las escuelas, cuyos valores son respectivagieme217649 y

G2, = 23839(ver tabla 5). Estos valores indican que hay mayor variabilidad

dentro de las escuelas que entre ellas

Por otro lado, contrastando el valor de z asociado a la varianza del nivel 2,
con unay” con 30 grados de libertad y un nivel de significacién del 5 %, a la que
corresponde un valor critico de 43.77 (ver apéndice B.1), puede comprobarse que
se cumple con el supuesto de independencia de la varianza del segundo nivel. La
hipétesis a contrastar es la independencia como hipétesis nula versus la no

independencia.

Segun la prueba de Wald, en la cual se establece como hipoétesis nula que
el valor de un determinado parametro es igual a cero y empleando un nivel de
significacion del 5 por ciento, se rechaza la hipétesis nula que establece que las
varianzas no son significativas para los componentes de variacion de los
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diferentes niveles. Como prueba adicional a la de Wald para verificar si en
realidad el componente de varianza del segundo nivel es significativo se procede a
utilizar la prueba de la razén de la verosimilitud, en la cual se compara la
verosimilitud del modelo incondicional de medias con la de un modelo de

regresion tradicional sin variables independientes.

Tabla 5
Componentes de varianza del modelo nulo

Valor
Z

Error

Parm Cov  Asunto Estimador Prz

estandar
Intercepto 2.3839
Residual 21.7649 1.9188 | 11.34 | <.0001

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

En la tabla 6 se ilustra el valor de la verosimilitud para el modelo nulo,

pam eIWWrﬁq@m)l Iaeﬁgiavtéambas. Dado que la
diferencia entre la verosimilitu la regresion simple y la del modelo nulo es

mayor a 3.841, que es el valor critico para iear 1 grado de libertad y un nivel

de significacion del 5%, el modelo nulo se ajusta mejor a los datos. Es decir,
existen diferencias significativas entre las escuelas en cuanto al retraso promedio
gue presentan los profesores de la Universidad de Los Andes al ascender a través

de los diferentes niveles del escalafon.

Tabla 6
Verosimilitud para el modelo nulo y el de regresion tradicional

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

Verosimilitud -2 Res Log

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

Como se mencion6 en el capitulo Il, la correlacion intraclase refleja la

proporcion de la varianza total que se debe a las unidades del segundo nivel.
62
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Entonces, para estudiar la variacion de la variable respuesta alrededor de las
unidades del nivel 2, se procedi6 a estimar la correlacion intraclase, como se

muestra a continuacion

o2, 23839
=, w0, = = 00987
P (02 +0?) ( 23839 217649

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

segundo nivel es significativa, se procede a ajustar un modelo por niveles.

El'madelo nulo contiene (sdlo up-componente! fijig= 5-:0718, que es el

intercepto o media total del retraso que presentan los profesores del nacleo Mérida
para ascender, el cual es significativo debido a que el valor de t asociado es
superior a 2 (ver tabla 7). La ecuacion correspondiente al modelo nulo ajustado en

este paso toma la siguiente forma

Retrasg = 50718+ u, +¢;

donde &2 = 217649 y &2, = 23839
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Tabla 7
Efectos fijos del modelo nulo
Error

Efecto Estimador . DF Valort Pr> |t]
estandar

Intercepto

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

En la tabla 8 se muestra informacién que es de interés a la hora de
comparar la bondad de ajuste de varios modelos con los mismos efectos fijos pero
diferentes efectos aleatorios. Como se mencioné en el capitulo Il, Singer 1998,
plantea que a la hora de comparar la bondad de ajuste de varios modelos con los
mismos efectos fijos pero diferentes efectos aleatorios, los criterios mas utilizados
son el criterio de informacion de Akaik@IC) y el criterio de SchwarzB(C).
Entonces, ajusta mejor a los datos aquel modelo que presente menores valores de
estos criterios. Otro método de comparacion es la verosimilitud que presenta el

W BdIgtal. ula.ve

Tabla 8
Estadisticos de ajuste para el modelo nulo

Verosimilitud -2 Res Log 1687.0
AIC (mejor mas pequefno) LN
AICC (mejor mas pequefio) RIEEN]

BIC (mejor mas pequefio) [MEEER:]

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

En el segundo nivel, el modelo incluyendo variables explicativas fijas se
representa de la siguiente manera

P
2 2
Yi :yoo+zypo)$ij tUy +6, Uy ~N(O’Uu0) & ~N(O’U )
p=1
En la ecuacion anteriory,,, es la media total del retraso o variable

P
dependiente, el térming_ y,x
p=1

s hace referencia a las pendientes de las

variables independientes fijas en el nivel 1, por dltimg, ye, hacen referencia

a los términos aleatorios del segundo y primer nivel, respectivamente.

Luego de incluir a las variables, edad, dedicacién y doctorado, que fueron
las que reflejaron correlacion estadjsticamente significativa con la variable objeto
de estWWW _vm Ic@l saJ setjs caVa@1 la prediccion del
retraso fue la edad, pero el signo que acompafa al intercepto para este modelo
resultd ser negativo, lo que no tiene sentido en el contexto del presente analisis

(ver tabla 9). Por tal razén, se elimina del modelo a la variable edad.

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

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

plefaiellofol  -0.3607 0.5573 248 -0.65 | 0.5181

Nota.Calculos propios con base en los datos proporcionados por la DAP para octubre del
2011.
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Ahora, el modelo resultante revela que la variable doctorado es
edadisticamente significativa y que la dedicacion no lo es (ver tabla 10). Por lo
tanto se elimina del modelo a la variable dedicacion.

Tabla 10
Efectos fijosncluyendoa las variables dedicacion y doctorado

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

Intercepto

Dedicacion

Doctorado

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

Posteriormente, se ajustdé un modelo incluyendo Unicamente a la variable

docbrado, la cual resulté explicar mejor el comportamiento del rétrass

=SSR Bd1gital.ula.ve

Debido a que la variable explicativa es fija, el modelo esta conformado por

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

coeficientes sond” = 212562 y 62, = 19210 (ver tabla 11). Tales coeficientes

tienen en este momento diferente significado, ya no son incondicionales, ahora
estan condicionados por la variable incluida en el modelo. Empleando la prueba
de Wald, para un nivel de significacion del 5 por ciento, se rechaza la hipotesis
nula que establece que las varianzas no son significativas para los componentes de

varianza de ambos niveles.

Asi mismo, contrastando el valor de z asociado a la varianza del segundo

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

> Ademas de evaluar la contribucion de las variables que presentaron correlacién estadisticamente
significativa con el retraso, también se estudiaron el resto de las variables del nivel 1 y como era
de esperarse, no aportaron ninguna informacién en la explicacion de la variable de interés.
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gue corresponde un valor critico de 43.77 (ver apéndice B.1), puede comprobarse
gue en este paso también se cumple con el supuesto de independencia de las

varianzas del segundo nivel.

Tabla 11
Componentes de varianza del modelo del paso 2

Error

Parm Cov  Asunto  Estimador . ValorZz PrZ
estandar

Intercepto 1.9210
Residual 21.2562 1.8753 11.33 | <.0001

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

El valor de la verosimilitud para el modelo propuesto en este paso, el valor
correspondiente al modelo de regresion lineal simple tradicional y la diferencia
entre ambos se presenta en la tabla 12. Dado que la diferencia entre la
veroaww lay 1 g ﬁti 3/ la del el aso 2 es mayor a
3.841, que es eI valor Critico g@aﬁ 1 grado de Yéa(; y un nivel de
significacion del 5%, se comprueba que existen diferencias significativas entre
escuelas en cuanto al retraso promedio que presentan los profesores para ascender

en el escalafon luego de la inclusion de la variable doctorado.

Tabla 12
Verosimilitud para el modelo del paso 2 y el de regresion tradicional

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

Verosimilitud -2 Res Log

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

Para el modelo incondicional de medias, las estimaciones de la varianza
dento de las escuelas y entre ellas, son respectivamente 21.7649 y 2.3839 (ver
tabla 5). Ahora, para el modelo condicionado por una variable explicativa fija en

el primer nivel, los valores estimados de las varianzas de los niveles 1 y 2 son
67
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21.2562 y 1.9210 (ver tabla 11). La inclusion de tal variable contribuye a explicar

(21.7649- 21.2562) / 21.7649 = 0.023 o0 el 2.3% de la variacion existente dentro

de las escuelas o variacion del nivel 1, y (2.3839 - 1.9210) / 2.3839 = 0.19 0 19%
de la variacion que hay entre ellas o variacién del nivel 2.

El modelo contiene dos coeficientes fijos: en primer luggr 5.8247,

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

Universidad de Los Andes para ascender; y en segundojiygal.9082, que es

la pendiente que acompaiia a la variable doctoraéleja el cambio en el retraso

cuando la variable toma el valor 1, esto es, cuando el profesor tiene doctorado.
Entonces, para aquellos profesores que tienen doctorado el retraso disminuye en
1.9082. Cabe destacar que dichos coeficientes son significativos al 5 por ciento
(ver tabla 13). La ecuacion correspondiente al modelo ajustado en este paso se

presenta a continuacion

Trernebioitelul anve

donde §° = 212562y 67, = 19210

Tabla 13
Efectos fijos del modelo del paso 2
Error

Efecto Estimador . DF Valort Pr> |t|
estandar

Intercepto

Doctorado

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

Los estadisticos de ajuste para comparar el modelo de este paso con el
modelo incondicional de medias 0 modelo nulo, se ilustran en la tabla 14. Ya que
la diferencia entre la verosimilitud del modelo del paso 1y la del modelo del paso
2 es mayor a 3.841, que es el valor critico pargtinan 1 grado de libertad y un
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nivel de significacion del 5%, el modelo del paso 2 se ajusta mejor a los datos (ver
tabla 15)

Tabla 14
Estadisticos de ajuste para el modelo del paso 2

Verosimilitud -2 Res Log 1676.2
AIC (mejor mas pequefno) [T/

AICC (mejor mas pequeno) [T

BIC (mejor mas pequefio) ELEN!

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

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

Nulo (ly) Paso 2 (l,) (Ip)- (15)
16_87.0 1676.2 10.8

Tl F=] NU1E=TAVZ =Y

Modelo
Verosimilitud -2 Res Log

s TAnAY S e Te

of:
2011.

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

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

explicativas aleatorias en el primer nivel se muestra a continuacion
P P
— 2
Yo Voot 2 Voo %y 2 Uiyt T8, Uy ~N(0,07)
p=l p=1

Los resultados de las pruebas de variacibn de las pendientes
correspondientes a las variables del nivel 1 se muestran en la tabla 16. Es posible

observar que s6lo el componente de variacion de la pendiente de la variable
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dedicacion resultd ser significativa, puesto que la diferencia entre la verosimilitud
del modelo del paso 2 y el modelo que incluye a la variable dedicacidén aleatoria
en el primer nivel, es superior a 5.99 que es el valor del estadistico de prueba para
unay’ con 2 grados de libertad. La variable graduado a pesar de que presenta una
verosimilitud significativamente pequefia no tiene un componente de varianza
estadisticamente significativo, ya que la estimacién del componente de varianza
asociado a ella es cero, razon por la cual no presenta resultado para el p-valor y no

se incluye en el modelo.

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

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

Ne d Ne d
Variable < € (o) ()

Verosimilitud parametros Verosimilitud parametros
estimados estimados

Edad El modelo no converge

Categoria 1676.2 . . 6|73§ N ‘6”\ 2.4 2 .
Dedicacién . \ 6696 [(Cl.6 | 66 |2]047%

Contratado | El modelo no converge o

Graduado 1676.2 4 1491.2 6 184.4
Maestria 1676.2 4 1671.8 6 4.4 .
Doctorado 1676.2 4 1673.9 5 2.3 1 | 0.4283

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

El modelo final de este paso estd conformado entonces por las variables
docbrado y dedicacion, la primera fija y la segunda aleatoria en el nivel 1 por
presentar un componente de varianza significativo. El hecho de que la pendiente
gue acompafia a la variable dedicacidon, presente un componente de varianza
significativo, refleja que la relacion que existe entre la dedicacion y la variable
dependiente que es el retraso, no es igual en todas las escuelas. Es decir, la
influencia de la variable dedicacion sobre el retraso va a ser diferente para cada
una de las escuelas o unidades del nivel 2. Los resultados de dicho modelo se

exhiben a continuacién.
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Los componentes de varianza que se presentan en la tabla 17,

comesponden a las estimaciones de la varianza dentro de las escuelas o varianza

del primer nivel, que eg? = 210337; la varianza entre escuelas o varianza del

segundo nivel asociada con el intercepto aleatorio, la cua@’gs 17567; la
varianza asociada con la pendiente de la variable dedicacién, aleatoria en el nivel

1, que esf> = 02118y la covarianza entre los componentes de error del nivel 2,

0,,, = 37901, la cual indica que la relacién entre dos unidades del mismo grupo

es positiva. Es posible observar que el componente de varianza del primer nivel es
estadisticamente significativo al 1 %. Esto quiere decir que aun existe variacion
aleatoria por explicar en ese nivel. En cambio, los componentes de variacion
asociados con el intercepto y con la variable dedicacidon no son estadisticamente
significativos segun la prueba de Wald.

Al contrastar el valor de z asociado a la varianza del segundo nivel, con
unay® con 30 grados de libertad y un nivel de significacién del 5%, a la que
corresWWW.cb:dei git@rlaf)tr]j}:a;l\/)@e comprobarse que
en este paso también se cumple con el supuesto de independencia de los

componentes varianza del nivel 2.

Tabla 17
Componentes de varianza del modelo del paso 3

Error
Parm Cov  Asunto  Estimador . ValorZ PrZ
estandar

UN(1,1) 1.7567
UN(2,1) ID 3.7901 2.4704 | 1.53 |0.1250
UN(2,2) ID 0.2118 4.1410 | 0.05 |0.4796
Residual 21.0337 1.8599 | 11.31 | <.0001

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

Para verificar si los componentes de variacion asociados al intercepto y a
la variable dedicacién son significativos, debido a que la prueba de Wald no
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siempre es acertada, se procede a realizar la prueba de razén de verosimilitud. En
la tabla 18 se aprecia la verosimilitud para un modelo tradicional que contiene a
las variables, doctorado y dedicacion, y la verosimilitud del modelo del paso 3
gue contiene a las mismas variables pero en este caso la dedicacion es aleatoria en
el primer nivel. Al comparar la diferencia entre ambas continan 2 grados de

libertad se comprueba que ambos componentes de varianza son significativos.

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

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

Verosimilitud -2 Res Log

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

Para el modelo incondicional de medias, las estimaciones de las varianzas
dento y entre escuelas, son, respectivamente 21.7649 y 2.3839 (ver tabla 5).
Ahora, \para/el moedelo_propuesto| encel [pasao 3¢los valores estimados de las
varianzas del primer y segundo nivel son 21.0337 y 1.7567 (ver tabla 17). Por lo
tanto, el modelo hasta ahora contribuye a explicar (21.7649 — 21.0337) / 21.7649
= 0.033 o el 3.3% de la variacion existente dentro de las escuelas o unidades del
primer nivel, y (2.3839 - 1.7567) / 2.3839 = 0.26 0 26% de la variacion que hay

entre las escuelas o unidades del segundo nivel.

El modelo de este paso contiene tres coeficientes fijos: en primer lugar

Vo= 5.6032, que es la media total del retraso que presentan los profesores de la
Universidad de Los Andes para ascender; en segundojiyga?.8790, que es la

pendiente que acompafia a la variable dedicaaidiica el cambio en el retraso

cuando la variable toma el valor 1, esto es, cuando el profesor es de tiempo
completo, medio tiempo o tiempo convencional. Esto quiere decir, que cuando el
profesor es a tiempo completo, medio tiempo o a tiempo convencional, el retraso

aumenta en 2.8790; y por ultimg,= -1.7314 que es la pendiente que acompafa

a la variable doctorado, ilustra el cambio en el retraso cuando la variable toma el
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valor 1, es decir, cuando el profesor tiene doctorado. Entonces, para aquellos
profesores que tienen doctorado, el retraso disminuye en 1.7314. Por otra parte, se
puede observar que dichos coeficientes son significativos al 5 por ciento (ver tabla
19). La ecuacion correspondiente al modelo ajustado en este paso tiene la

siguiente forma

Retraso; = 56032+ (28790 * Dedicacion ; )— (17314 * Doctorado ;) + Uy
+(uy; * Dedicacion ;) + g,

donde &2 = 212562, §2 = 17567, 624 = 02118y &,,, = 37901

Tal ecuacion sugiere lo siguiente. En primer lugar, que el tiempo esperado
de retraso para que un profesor a dedicacion exclusiva que no tiene doctorado
alcance el méximo nivel del escalafon es de 5.6032 afios. En segundo lugar, que
existe relacion lineal entre el retraso y las variables dedicacion y doctorado. La
variabl icacion contrib LI el val StiSZEdel retraso en 2.879
anos, M'nedlg rttﬁl -ch;lTa- tiempo o a tiempo
convencional. Cabe resaltar, que la relacidon entre la dedicacion y el retraso no es
igual en todas las escuelas. Por su parte, el valor estimado para el retraso
disminuye en 1.7314 para aquellos profesores que tienen doctorado. A diferencia

de lo que ocurre con la variable dedicacion, la relacion que existe entre el retraso

y el doctorado es similar en todas las escuelas.

Tabla 19
Efectos fijos del modelo del paso 3
Error

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

Intercepto

Dedicacion

Doctorado

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

Tabla 20
Estadisticos de ajuste para el modelo del paso 3

Verosimilitud -2 Res Log 1669.6
AIC (mejor mas pequefio) YK
AICC (mejor mas pequeno) EYING

BIC (mejor mas pequefio) ELER]

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

. www.bdigital.ula.ve

Veosimilitud para el modelo del paso 2 y el modelo propuesto en el paso 3
Modelo ‘ Paso 2 (ly) Paso 3 (l,) (Ip)- (15)

Verosimilitud -2 Res Log ‘

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

Paso 4. Agregando Variables en el segundo Nivel

A pesar de que ninguna de las variables del segundo nivel reflejé
correlaciéon estadisticamente significativa con el retraso, fueron introducidas en la
ecuacion del intercepto para probar su contribucion al modelo. Como era de
esperarse, ninguna resulto ser significativa explicando las diferencias con respecto
al retraso que presentan los profesores en sus ascensos, entre las diferentes
escuelas que conforman al nicleo Mérida de la Universidad de Los Andes.
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Ahora, teniendo en cuenta que la Unica variable del primer nivel que
presentd un componente de variacion estadisticamente significativo entre los
grupos fue la dedicacion, la cual toma el valor cero si el profesor es, a dedicacion
exclusiva y uno en otro caso. Por la naturaleza de esta variable, no tiene sentido
agregar covariables en la ecuacion de esta pendiente para explicar tales
diferencias, pues en esta institucion la pertenencia de un profesor a determinada
dedicacion depende entre otras cosas, de la categoria a la que pertenezca y de las

necesidades de cada escuela.

Por lo expuesto anteriormente, de los modelos propuestos en el intento de
explicar el comportamiento del retraso que presentan los profesores para ascender
a través de los diferentes niveles del escalafon, el modelo final es el que se

presenta en al paso 3. A continuacion se verifican los supuestos de dicho modelo.

Verificando Los Supuestos Del Modelo Final

Para que los resultados del"modelo final sean=confiables, ademéas de que
las varianzas del nivel 2 deben ser independientes, este debe cumplir con los
supuestos de normalidad e igualdad de varianzas. En las figuras 5 y 6 se aprecian
pruebas graficas para verificar estos supuestos partiendo de residuos marginales y
condicionales, respectivamente. Es posible observar que los valores de los
residuos no se alinean completamente sobre la recta, o que parece indicar que no
estan normalmente distribuidos. Por otro lado, la forma como se agrupan los

valores predichos podria reflejar que las varianzas no son homogéneas.
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Raw Residuals for Retraso
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Figura 5.

Pruebas gréficas para evaluar los supuestos de normalidad y homogeneidad de
varianzas para la variable Retraso utilizando los residuos marginales. Fuente:

célculos propios.

Raw Conditional Residuals for Retraso
20 =) o 40
©
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-3 2 1 0 1 2 3
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Figura 6.

Pruebas gréficas para evaluar los supuestos de normalidad y homogeneidad de
varianzas para la variable Retraso utilizando los residuos condicionales. Fuente:

calculos propios.
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Para verificar si tales supuestos se cumplen o no, se procede a realizar
pruebas adicionales. Con un nivel de significacion del 5 por ciento, luego de
realizar diferentes pruebas de normalidad, se rechaza la hipotesis nula que
establece que los errores se distribuyen normalmente. Por lo tanto, queda
confirmado que los residuos para el modelo final ajustado para el retraso, no estan
normalmente distribuidos (ver tabla 23).

Tabla 22
Pruebas de normalidad para el modelo final

Test Estadistico

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

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

Nota.Calculos propios con base en Iosftos roporcionados por la DAP para octubre del
i \Www. bdigital.ula.ve

Ahora bien, como el valor de (0,069 es mayor que. (0,05) no se

rechaza la hipotesis nula que establece que las varianzas son iguales. Por lo tanto,
no se cumple el supuesto de normalidad pero si se cumple el de igualdad de
varianzas (ver tabla 23).

Tabla 23
Prueba Levene para homogeneidad de varianzas del modelo final

Suma de Cuadrado

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

Error 247 300713 1217.5

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

CONCLUSIONES

Se consideran en situacion de retraso a todos aquellos profesores ordinarios
quetienen mas de 15 afios perteneciendo a la universidad y aiun no han alcanzado
la titularidad, y a quienes alcanzaron el maximo nivel del escalafén en un tiempo
superior al que establece el Estatuto de la Universidad de Los Andes y la Ley de
Universidades.

El analisis descriptivo sobre el retraso que presentan los profesores del
nucleo Mérida para ascender a través de los diferentes niveles del escalafén revela
qgue las escuelas que tienen mayor niumero de profesores en situacién de retraso
son Medicina, Odontologia, Ingenieria Forestal, Historia, Departamento de Fisica
y Arquitéctura./ Mientras) gque | €iencias Politicas, ‘Enfermeria, Escuela Técnica
Superior Forestal, Estadistica, Ingenieria Geoldgica y Medios Audiovisuales, son

las que presentan menor cantidad de profesores en esta situacion.

Asimismo, las escuelas que reflejan un retraso promedio superior son
Arquitectura, Ciencias Politicas, Enfermeria, Geografia e Ingenieria Mecanica.
Por el contrario, la Escuela Técnica Superior Forestal, Ingenieria Quimica y
Medios Audiovisuales son las que presentan menor retraso promedio. En cuanto
a la proporcion de profesores en condicion de retraso por cada escuela, cabe
destacar que Historia, Economia, Medicina, Nutricion e Ingenieria Civil, son las
que muestran mayores proporciones. Ahora, las que presentan proporciones

inferiores son Ingenieria Geoldgica e Ingenieria Quimica.

Con respecto a la correlaciéon entre la variable retraso y las variables
independientes, empleando el coeficiente de correlacion de Pearson y partiendo de
un nivel de significacion del 1%, se observo que existe correlacion positiva entre

la variable objeto de estudio y la edad del profesor para octubre del afio 2011, y
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correlacion negativa entre las variables, retraso y doctorado. Por su parte, al 5 %
hay correlacion positiva entre el retraso y la dedicacion. Al mismo tiempo, no hay
evidencia de correlacion entre el retraso y ninguna de las variables medidas sobre

las unidades del segundo nivel.

De acuerdo con el diagrama de cajas por escuelas para el retraso, los
conjuntos de datos correspondientes a Ciencias Politicas, Educacion, Estadistica,
Ingenieria Quimica, Letras, Nutricidbn y Odontologia, son simétricos. Por su parte,
las observaciones pertenecientes a las escuelas Administracion, Bioandlisis,
Departamento de Fisica, Departamento de Quimica, Derecho, Educacién,
Farmacia, Historia, Idiomas Modernos, Ingenieria Civil, Ingenieria Eléctrica,
Ingenieria Forestal e Ingenieria Mecanica, estan sesgadas a la derecha. Mientras
gue, los valores correspondientes a las escuelas Arquitectura, Departamento de
Matematicas, Geografia y Medicina, estan sesgados a la izquierda.

Los resultados del modelo nulo reflejan que el componente de variacion del
nivel 1 es estadisticamente [significativo_al 1%, gue la_varianza asociada con el
intercepto’ es significativa tanto all 5% ‘eomo empleando a prueba de razon de la
verosimilitud, y que el coeficiente fijo que es el retraso promedio total, es
significativo por presentar un valor de t superior a 2. Por su parte, se obtuvo un
valor para la correlacion intra clase de 0.0987, este valor indica que 9.87% de la
variacion presente en la variable respuesta se debe a las escuelas. El hecho de que
el componente de varianza del segundo nivel sea significativo demuestra que
existen diferencias significativas en cuanto al retraso promedio entre las escuelas,
y justifica el haber ajustado un modelo de regresion por niveles para estudiar el

comportamiento del retraso en los ascensos.

Al evaluar la contribucion de cada una de las variables independientes fijas
del primer nivel, la Unica que result6 ser significativa fue la covariable doctorado.
Los resultados del modelo que incluye a esta variable fija en el nivel 1 reflejan
que el componente de variacion de dicho nivel es estadisticamente significativo al
1%, que el componente de variacion del nivel 2 es significativo tanto al 5% como

aplicando la prueba de razén de verosimilitud, asi como también que los
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coeficientes fijos, que son el retraso promedio total y la pendiente que acompafa a
la variable independiente doctorado son significativo por presentar un valor de t

superior a 2.

Por otro lado, la inclusién de la variable doctorado contribuye a explicar un
2.3% de la variacién existente dentro las escuelas, y un 19% de la variacion
presente entre ellas. Al comparar la verosimilitud de los modelos propuestos en
los dos primeros pasos, con un nivel de significacion del 5% se comprobd que el

modelo del paso 2 se ajusta mejor a los datos.

De la evaluacion de los componentes de variacion de las pendientes de las
variables del primer nivel resaltdé que la Unica variable que mostré un componente
de variacion significativo entre las escuelas fue la dedicacion. Los resultados del
modelo que incluye a las variables doctorado y dedicacién, la primera fija en el
nivel 1. Reflejan que el componente de variacion del primer nivel es
estadisticamente significativo al 1%, que el componente de variacion del segundo
nivel es_significativo segunl la_prteba de razdn_de veraosimilitud, y que los
coeficientes fijos‘que=son: ‘el intefceptoyla pendiente gue acbmpafa a la variable
dedicacion y la pendiente que acomparia a la variable doctorado son significativos
al 5%.

El modelo propuesto en el tercer paso explica un 3.3% de la variacién que
existe dentro de las escuelas y un 26% de la variacion presente entre las mismas.
Al contrastar la diferencia entre la verosimilitud del modelo del paso 2 y la del
modelo del paso 3, con upacon 2 grado de libertad y un nivel de significacion
dd 5%, se demuestra que el modelo del paso 3 se ajusta mejor a los datos.

A la hora de agregar variables en el nivel 2, ninguna result6 ser significativa
explicando las diferencias que existen entre las escuelas en cuanto al retraso
promedio. Por otra parte, no hay interaccion entre variables explicativas de los
diferentes niveles, porque dada la naturaleza de la variable dedicacion no tiene
sentido agregar covariables en la ecuacién de ésta pendiente para explicar las
diferencias entre los grupos.
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Por lo expuesto anteriormente, el modelo que mejor explica el
conportamiento del retraso que presentan los profesores pertenecientes a las
diferentes escuelas que conforman al Nucleo Mérida de la Universidad de Los
Andes es el ajustado en el tercer paso. Dicho modelo esta formado en primer
lugar, por el retraso promedio total para alcanzar el maximo nivel del escalafén,
gue toma el valor 5.6032; en segundo lugar, por la variable dedicacién aleatoria en
el primer nivel, la cual contribuye aumentando el valor del retraso en 2.8790
cuando el profesor es a medio tiempo o a tiempo convencional; en tercer lugar,
por la variable doctorado fija, quién contribuye a disminuir en 1.7324 el retraso
para aquellos profesores que tienen doctorado; luego, por el termino de error
asociado al intercepto aleatorio; posteriormente, por el término de error asociado
con la pendiente aleatoria de la variable dedicacion multiplicado por el valor que

toma la misma y por ultimo, por el error aleatorio del nivel 1.

En cuanto a los supuestos de dicho modelo, se comprobé mediante una
pruebay2 con 30 grados de libertad que se cumple con la suposicion de
indegpendencia depflos componentes dewvarianza del segundo nivel. También se
evidencio que al 5% se cumple~con el supuesto de igualdad de varianzas. Por el
contrario, no se cumple con el de de normalidad de los residuos. Lo cual no es un
problema serio teniendo en cuenta que el modelo estadistico es robusto ante
desviaciones moderadas de supuesto de normalidad (Sanchez, citado en Quintero,
2007), y que el estudio se realizdé sobre la poblacion y no sobre una muestra.
Segun Murillo (2008), el error debe tener una distribucion normal para que se

puedan inferir los resultados de la muestra a la poblacion.

En resumen, existen diferencias significativas entre las escuelas que
conforman al nucleo Mérida, en cuanto al retraso promedio de los profesores al
ascender en el escalafén para octubre del afio 2011. Las variables del primer nivel
gue resultaron ser significativas son doctorado y dedicacién. La relacién entre el
retraso y la variable doctorado, resulté ser similar entre las diferentes escuelas,
mientras que la relacion entre la variable objeto de estudio y la dedicacion no es la
misma para todas las unidades del segundo nivel. Por su parte, ninguna de las
variables medidas sobre los grupos contribuye a explicar las diferencias que
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existen entre ellos respecto al retraso promedio y no hay interaccion entre
variables explicativas de los diferentes niveles de la jerarquia. En cuanto a los
supuestos del modelo, se cumple con el de independencia de la varianza del nivel

2 y con el de igualdad de varianza.

Cabe destacar, que en la investigacion llevada a cabo por Torres y Torres en
el aflo 2001, el andlisis de varianza demostré6 que no son significativas las
diferencias entre las facultades que conforman al nucleo Mérida, en cuanto al
retraso promedio para ascender en el escalafon. Mientras que al realizar un estudio
por niveles, los resultados indican que las diferencias en cuanto al retraso
promedio para ascender entre las diversas escuelas que conforman al ndcleo

Mérida, si son significativas.
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Apéndices

[Apéndice A.1]

[Descriptivos]

ods rtf
file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\Descriptivos.rtf" :
ods graphics on ;
proc inport datafile=  "D:\Tesis\datos\Data.x|s"
out =Data REPLACE
sheet= 'Escuelas’;
getnames=yes;
run;
proc nmeans data =Data mean std n min max;
var Retraso;
class ESCUELAS;
run;
*** Create graphics for analysis variables ***;
goptions  ftext =SIMPLEX ctext =BLACK htext =1 cells;
symboll  v=plus c=blue w=l;
patternl v=SOLID;
proc boxpl ot data =Data;
plot (RETRASO)*ID

/ caxis =GRAY
bd- -t c!ame ligb _ctext =BLACK
cboxes %’V
W W Igl ac o'xrlm!Ia'Viglor =WHITE

npanel= 31

boxstyle=SKELETAL
name="BOX’

cboxfill = ywh

description= 'Boxplot of

RERTASO by ESCUELAS';
run; quit;

ods graphics off ;

ods rtf close ;
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[Apéndice A.4

[Correlacion entre el retraso y las variables del primer nivel

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

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

out =Data replace ;

sheet= 'Variables$';

getnames=yes;

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

PROC CORR DATA=Data PEARSOMIots;

VARRetraso;

WITH Categoria Dedicacion Contratado Graduado Maestria
Doctorado;

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

PROC CORR DATA=Data spearman plots;

VARRetraso;

WITH Categoria Dedicacion Contratado Graduado Maestria
Doctorado;

ods graphics off

< mpww .bdigital.ula.ve

[Apéndice A.3

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

ods rtf

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

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

sheet= 'Variables$';

getnames=yes;

run;

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

PROC CORR DATAFData PEARSONMlots;
VARRetraso;

WITH PRetrasados PTitulates PContratados PMaestria
PDoctorado;

ods graphics off ;

ods rtf close ;
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Apéndices

[Apéndice A.4

[Modelo incondicional de mediak

ods rtf

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

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

out =Data replace ;

sheet= 'Escuelas$’

getnames=yes;

run;

proc m xed;

class ID;

model Retraso =;

random ID;

run;

proc m xed noclprint covtest;
class ID;

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

run;

title 'Regresic')n Simple' ;
proc m xed noclprint covtest;

=Bnvw.bdigital.ula.ve

repeated;
run;
ods rtf close ;
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Apéndices

[Apéndice A.9

[Modelo incluyendo variables explicativas fijas en el pmer nivel]

ods rtf file ="D:\Tesis\Resultados\Escuelas\ModeloPaso2.rtf" ;
title  'Modelo Incluyendo Variables Explicativas Fijas en el

Nivel Inferior' ;

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

out =Data replace ;

sheet= 'Variables$"

getnames=yes;

run;
proc m xed noclprint covtest;

class ID;

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

run;

title 'Regresion Simple' ;

proc m xed noclprint covtest;

class ID;

model Retraso = Doctorado / solution;
repeated;

run;

ods rtf close ;
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Apéndices

[Apéndice A.49

[Modelo incluyendo variables explicativas aleatorias es primer nivel]

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

titte  'Modelo Incluyendo Variables Explicativas Aleatorias e n
el Nivel Inferior' ;
proc inport datafile=  "D:\Tesis\datos\Data.xIs"

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

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

TR Ttal . fn. Ve

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

92

c.c Reconocimiento



Apéndices

titte  'Modelo Incluyendo Maestria Aleatoria en el Nivel

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

www.bdigital.ula.ve

ods graphics off ;
ods rtf close ;
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Apéndices

[Apéndice A.7

[Modelo incluyendo variables explicativas en el segundaval]

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

titte  'Modelo Incluyendo Variables Explicativas en el Nivel

Superior';

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

out =Data replace ;

sheet= 'Variables$';

getnames=yes;

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

class ID;

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

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

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

class ID;

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

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

run;
proc mixedineclprint covtest method sREMLCOVTEST,

class ID;

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

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

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

class ID;

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

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

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

class ID;

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

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

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

class ID;

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

random intercept Dedicacion /sub=ID type =un;

run;

ods graphics off ;

ods rtf close ;
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[Apéndice A.4

[Chequeando los supuestos de normalidad e igualdad de \amzag

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

ods graphics on ;

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

out =Data replace ;

sheet= 'Variables$';

getnames=yes;

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

*Pruebas de normalidad de los residuos mediante 2

procedigj i 'at@m i Ltl l I
PROC WWWA t@ aD QU a Ve
VARRetraso;
QQPLOTRetraso /INORMAL ( MWEEST SIGMA-EST COLORRED L=1);
RUN;
PROC CAPABI LI TY DATA=Data NORMAL,;
VARRetraso;
QQPLOTRetraso /INORMAL ( MWEEST SIGMA-EST COLORRED L=1);
PPPLOTRetraso /INORMAL ( MWEEST SIGMA=EST COLORRED L=1);
HISTOGRAM /NORMALCOLORMAROON ¥4) CFILL =BLUE CFRAME =
LIGR;
INSET MEAN STD /CFILL =BLANK FORMAZ5. 2 ;
RUN;
*Prueba levene y welch de homogeneidad de varianzas?;
titte  ‘'prueba levene’ X
proc gl m data =Data,;
class ID;
model Retraso = ID;
means ID/  hovtest welch ;
RUN;
ods graphics off ;
ods rtf close ;
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APENDICE B

Tablas
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[Apéndice B.1

[Tabla ¥
k\P 001 005 010 020 025 030 040 050 060 oO,70 0,75 0,80 0,90
1 0,000 0,004 0,016 0,064 0,102 0,248 0,275 0,455 0,708 1,074 1,323 1,642 2,706 3,841 6,63
2 0,020 0,103 0,211 0,446 0575 0,713 1,022 1,386 1,833 2,408 2,773 3,219 4,605 5,991 9,21
3 0,115 0,352 0,584 1,005 1,213 1,424 1,869 2,366 2,946 3,665 4,108 4,642 6,251 7,815 11,3
4 0,297 0,711 1,064 1,649 1923 2,195 2,753 3,357 4,045 4878 5,385 5989 7,779 9,488 13,2
5 0,554 1,145 1,610 2,343 2,675 3,000 3,656 4,351 5,132 6,064 6,626 7,289 9,236 11,07| 15,0
6 0,872 1,635 2,204 3,070 3,455 3,828 4,570 5,348 6,211 7,231 7,841 8,558 10,64 12,59 16,8
7 1,239 2,167 2,833 3,822 4,255 4,671 5,493 6,346 7,283 8,383 9,037 9,803 12,02 14,07 18,4
8 1,647 2,733 3,490 4,594 5,071 5,527 6,423 7,344 8,351 9,524 10,22 11,03 13,36 15,51 20,0
9 2,088 3,325 4,168 5,380 5,899 6,393 7,357 8,343 9,414 10,66 11,39 12,24 14,68 16,92 21,6
10 2,558 3,940 4,865 6,179 6,737 7,267 8,295 9,342 1047 11,78 1255 13,44 1599 18,31 23,2
11 3,063 4575 5578 6,989 7,584 8,148 9,237 10,34 11,53 12,90 13,70 14,63 17,28 19,68 24,7
12 3,571 5,226 6,304 7,807 8,438 9,034 10,18 11,34 1258 14,01 1485 1581 1855 21,03 26,2
13 4,107 5,892 7,041 8,634 9,299 9,926 11,13 12,34 13,64 15,12 1598 16,98 19,81 22,36 27,6
14 4660 6,571 7,790 9,467 10,17 10,82 12,08 13,34 14,69 16,22 17,12 18,15 21,06 23,68 29,1
15 5,229 7,261 8,547 10,31 41,04 411,72 «13,03 44,34 15,73 17,32 18,25 19,31 22,31 25,00 30,5
16 5,812 7,962/19,312/ 4445 11,91 [12/62) 118,98 15,34 || 16478 18/42=19,37 20,47 2354 26,30 32,0
17 6,408 8,672 10,09 12,00 12,79 1353 14,94 16,34 17,82 1951 20,49 21,61 24,77 2759 334
18 7,015 9,390 10,86 12,86 13,68 1444 1589 17,34 18,87 20,60 21,60 22,76 2599 28,87 34,8
19 7,633 10,12 1165 13,72 1456 1535 16,85 18,34 19,91 21,69 22,72 2390 27,20 30,14 36,1
20 8,260 10,85 12,44 1458 1545 16,27 17,81 19,34 20,95 22,77 23,83 25,04 2841 31,41 375
21 8,897 11,59 13,24 15,44 16,34 17,18 18,77 20,34 2199 23,86 24,93 26,17 29,62 32,67 38,9
22 9,542 12,34 14,04 16,31 17,24 18,10 19,73 21,34 23,03 2494 26,04 27,30 30,81 33,92 40,2
23 10,20 13,09 1485 17,19 18,14 19,02 20,69 22,34 24,07 26,02 27,14 28,43 32,01 35,17 41,6
24 10,86 13,85 15,66 18,06 19,04 19,94 21,65 23,34 25,11 27,10 28,24 2955 33,20 36,42 429
25 11,52 14,61 16,47 18,94 1994 20,87 22,62 24,34 26,14 28,17 29,34 30,68 34,38 37,65 44,3
26 12,20 15,38 17,29 19,82 20,84 21,79 2358 2534 27,18 29,25 30,43 31,79 3556 38,89 456
27 12,88 16,15 18,11 20,70 21,75 22,72 2454 26,34 28,21 30,32 31,53 3291 36,74 40,11 46,9
28 13,56 16,93 18,94 21,59 2266 23,65 2551 27,34 29,25 31,39 32,62 34,03 37,92 41,34 48,2
29 14,26 17,71 19,77 22,48 2357 2458 26,48 28,34 30,28 32,46 33,71 35,14 39,09 4256 495
30 1495 18,49 20,60 23,36 2448 2551 27,44 29,34 31,32 3353 3480 36,25 40,26 43,77, 50,8
31 15,66 19,28 21,43 24,26 25,39 26,44 2841 30,34 32,35 3460 3589 37,36 41,42 4499 52,1
32 16,36 20,07 22,27 25,15 26,30 27,37 29,38 31,34 33,38 3566 3697 38,47 4258 46,19 534
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