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INTRODUCCION

Las técnicas multivariantes se aplican en todos los campos cientificos, sobre todo en la
investigacion educativa se han constituido como técnicas de andlisis importantes. En este
trabajo se hace una revision de dos metodologias que se adaptan a las caracteristicas de
los datos en la educacién superior y se consideran como las mas adecuadas. Un analisis
multinivel para hacer mediciones desde un ambito cuantitativo y un andlisis logistico
bivariante que permite hacer mediciones desde un ambito cualitativo, siendo esta Ultima
metodologia la que amplia la escaza informacion que existe sobre estudios en el campo

educativo que asocian dos variables de respuesta correlacionadas.

Los datos utilizados provienen de una de las universidades ecuatorianas con mas numero
de estudiantes a nivel de educacion superior a distancia en Latinoamérica, a partir de esta
informacion se desarrollan los dos andlisis antes mencionados cuya variable objetivo es el

rendimiento académico.

El primer andlisis se basa en una regresion Multinivel de 2 niveles (estudiantes y aulas) y

de tres niveles (estudiantes, aulas y escuelas), el objetivo de este primer analisis es

explicar la influencia de 27 covariables que comprenden la dimensién sociodemogréfica,

antecedentes académicos, enfoque |l earning anal yti c sy, todas
las caracteristicas de la asignatura, del docente y de la escuela, a fini vel contextua
la variable objetivo el rendimiento académico (cuyo indicador es la nota promedio final de

una asignatura troncal). La poblacién objeto de estudio esta constituida por 23583

estudiantes, 468 aulas y 19 escuelas correspondientes al afio 2014, el analisis del

rendimiento académico se realiza en el transcurso de un periodo de estudio.

El segundo andlisis se basa en una regresion logistica bivariante binaria y ordinal, el
objetivo es analizar el rendimiento académico universitario a través de dos variables de
respuesta asociadas, elgrado o calificacion académica y los créditos universitarios
acumulados con cuatro covariables (edad de ingreso, género, region de procendencia y
participacion en actividades en linea). La poblacion objeto de estudio esta constituida por

410 estudiantes matriculados en una carrera de 5 afios equivalente a 282 créditos, cuyo
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tiempo de estudio comprende el periodo abril 2009- abril 2014, es decir, se realiza un
andlisis del rendimiento académico al finalizar el periodo de estudio de una carrera

universitaria.

Alcance de la investigacién

En materia de rendimiento académico en la educacion superior, la mayoria de las
investigaciones relevantes presentan un marcado interés en la inclusion de factores
personales como se demostrara mas adelante en el andlisis de la evidencia empirica
existente, y son pocos los estudios que hacen un abordaje multivariante que incluya

variables del enfoque flearning analyticso .

Las plataformas de ensefianza virtual tales como WEbCT, Moodle, Blackboard, Claroline,
Dokeos y recientemente las plataformas MOOC (Massive Open Online Courses) han
permitido disponer en las universidades que las utilizan, la opcion de monitorizar en
tiempo real la actividad de los estudiantes. La integracién de esta informacion con otras

variables, se constituye en el origen del concepto del learning analytics.

Al ser el fiearning anlyticsoun campo emergente, en el caso de la educacion ecuatoriana
aun no se ha desarrollado la cultura de utilizar y analizar los datos generados por el
estudiante en los procesos de formacion y aprendizaje en una plataforma virtual para

determinar su influencia en el rendimiento académico, la desercion y/o la graduacion.

Bajo estas premisas la presente investigacion se centra en determinar la incidencia del
uso de las plataformas virtuales sobre el rendimiento académico a través de un grupo de
variables de interaccion (participaciébn en foro, chat, videcolaboraciéon, namero de
mensajes enviados al profesor, nimero de comentarios en en el curso de la asignatura,
N° de accesos al LMS), haciendo uso de las ventajas que presentan los dos analisis
multivariantes seleccionados. Ya que a diferencia de la regresion clésica, los modelos
multinivel permiten incluir en una misma ecuacion variables independientes de diferentes
niveles de agregacion y en el caso de los modelos bivariantes dos variables dependientes

cualitativas asociadas.



Ademas se pretende realizar un trabajo que responda a las necesidades de mejorar el
rendimiento académico de la educacion superior, de tal forma que se convierta en un

aporte que sirva de referente para las universidades.

Objetivos

El objetivo central de esta tesis es construir un modelo para determinar el rendimiento
académico de los estudiantes basado en learning analytics, mediante el uso de técnicas

multivariantes.

Para guiar el desarrollo teérico, empirico y aplicado en la presente investigacion se

plantean los siguientes objetivos especificos:

V  Analizar el rendimiento académico universitario a través de un modelo con dos

variables de respuesta asociadas.

V  Analizar el rendimiento académico universitario a nivel individual y contextual

V  Determinar el aporte de las variables individuales, grupales o contextuales sobre

la conducta del rendimiento académico universitario.

V Identificar la naturaleza de la relacion entre las variables del enfoque learning

analytics y el rendimiento académico de los estudiantes.

Preguntas de investigacion

1. ¢Qué proporcion de la variacion en el rendimiento académico puede

atribuirse a las variables que engloba el learning analytics?



2. ¢Cual es la influencia que existe entre variables sociodemograficas y
académicas sobre el rendimiento académico del colectivo de estudiantes

universitarios ecuatorianos de modalidad a distancia?

3. ¢Existe una relacién entre el rendimiento académico y el contexto de los
estudiantes y aulas asi como entre éstas dos a través del contexto de las

escuelas?

Hipotesis

Hipétesis relacionadas con la pregunta de investigacion 1:

Las variables que engloba el learning analytics influyen positivamente en el rendimiento

académico.

Hipotesis relacionadas con la pregunta de investigacion 2:
La influencia de las variables sociodemogréficas y académicas, sobre el rendimiento

académico es significativa.

Hipétesis relacionadas con la pregunta de investigacion 3:
Existe una relacién significativa entre el rendimiento académico y el contexto (estudiantes,

aulas y escuelas).

Estructura del documento

La presente investigacion se desarrolla en siete capitulos. En el capitulo 1 se revisan los
tipos de andlisis de datos que se estan aplicando actualmente en el ambito  educativo,
como son: Mineria de datos ( Data Mining ), analisis académico (academic
analytics) y andlisis del aprendizaje (learning analytics), ampliando la revision de este

ualtimo ya que es parte del centro de la investigacion.



En el capitulo 2 se hace una revision tedrica sobre el rendimiento académico un aspecto
importante a la hora de analizar los resultados sobre el proceso de ensefanza
aprendizaje y también se incluye un apartado empirico con la finalidad de conocer que
modelos estadisticos se han venido aplicando a la hora de medir el rendimiento

académico.

El capitulo 3 recoge una revisién tedrica, matematica y empirica de las dos técnicas

multivariantes aplicadas en la investigacién educativa.

En el capitulo 4 se hace referencia a la metodologia de estudio, seleccién de datos,
establecimiento de variables que permiten justificar porque se trabaja con un modelo

multinivel y logistico bivariante.

En el capitulo 5 se obtienen los resultados del modelo empirico multinivel al estimar el
modelo jerarquico con 2 y 3 niveles: estudiante (nivel inferior), aula (nivel intermedio)

escuela (nivel superior). Los modelos se ejecutan usando el software Stata/SE 12.0.

En el capitulo 6 se presentan los resultados del modelo logistico bivariante binario y

ordinal. Los modelos se ejecutan usando la herramienta Rstudio.

Finalmente, en el capitulo 7 se discuten los resultados y se plantean futuras

investigaciones.






CAPITULO 1

ANALISIS DE DATOS EN EL CAMPO
EDUGATIVO

El analisis de datos esta en auge en el area de la educacion sobre todo porque existen
herramientas para procesar un volumen creciente de datos, facilitando de esta forma el
uso de la informacion relacionada con el estudiante, el docente, la entidad educativa, etc.

con fines de mejorar el aprendizaje.

La tendencia en las universidades es trabajar con tecnologias que faciliten y mejoren el
desarrollo de las actividades académicas, credndose de esta forma un aprendizaje
electrénico afadido al tradicional. El uso de estos nuevos medios tiene grandes ventajas.
Una de ellas es que permite generar una gran cantidad de datos producidas por el
estudiante durante el proceso de aprendizaje. Esta informacion procesada con las
herramientas adecuadas permite predecir, prevenir y/o actuar para mejorar el rendimiento

académico de los estudiantes.

Los principales beneficiarios de este analisis de datos son los estudiantes seguidos de los

docentes, administradores, autoridades de la institucion académica y gobierno nacional.



1.1 Enfoques de andlisis de datos

En la actualidad, los enfoques de andlisis de datos més usados en el &mbito de la
educacion superior son la mineria de datos educativos (del inglés, Educational Data
Mining, EDM), el andlisis académico (del inglés, Academic Analytics, AA) y el andlisis del

aprendizaje (del inglés, Learning Analytics, LA).

El analisis del aprendizaje, andlisis académico y mineria de datos se centran
especificamente en herramientas y métodos para la exploracién de datos que provienen
de contextos educativos (Dyckhoff y otros 2012). Hoy en dia se considera que estas
técnicas ayudan a moldear el futuro de la educacién superior y a generar nuevos

enfoques y estrategias en mejora de la ensefianza y del aprendizaje.

En general, como se observa en la llustracion 1 tanto el andlisis del aprendizaje como el
analisis académico utilizan la informacion que la mineria de datos obtiene a través de la

busqueda de patrones o aplicacion de algoritmos de procesamiento de datos.
-/

\-

llustraciénl. Beneficiarios del analisis de datos académicos

Fuente:Elaboracion propia



Para establecer una diferencia entre éstos tres enfoques se puede mencionar los
planteamientos que establece Ferguson (2012):

A La mineria de datos es un desafio técnico ¢ Coémo se puede extraer valor de los

grandes conjuntos de datos relacionados con el aprendizaje?

A El analisis del aprendizaje es un desafio educativo ¢(Como se puede optimizar

las oportunidades para el aprendizaje en linea?

A El andlisis académico es un desafio econdmico / politico ¢Cémo se puede
mejorar sustancialmente las oportunidades de aprendizaje y los resultados

educativos a nivel nacional o internacional?

Estos enfoques no solo recogen y exploran grandes cantidades de informacion, sino que
permiten construir y poner a prueba modelos que se centran en el estudiante, ya sea de
forma individual o en el contexto de la institucién, con la finalidad de predecir o mejorar el
rendimiento académico.

1.2 Mineria de datos para la educacion

La DM surge en los afios 90 con una finalidad empresarial que consistia en utilizar toda la
informacion que se podia obtener para conocer el comportamiento de los consumidores o
clientes. La mineria esta basada en técnicas estadisticas que generan algunos aspectos

positivos:

>

Deduce patrones y tendencias que existen en los datos.

>

Encuentra relaciones entre variables.

p

Pronostica conductas individuales.

p

Genera modelos descriptivos (regresion simple, mdltiple, logistica, analisis de
series de tiempo, etc.) y modelos de prediccion (clister, reduccién de
dimensiones, reglas de asociacion, etc.).

9



A Descubre patrones ocultos.

1.2.1 Definicion y usosde la EDM

La gran cantidad de informacion generada hoy en dia por los estudiantes permite que la
EDM obtenga datos relevantes y, a través de métodos estadisticos y otras herramientas,
relacione la informacion para conocer si el proceso de ensefianza aprendizaje ha dado

resultados positivos.

Es asi que Bienkowski y otros (2012) definen fEducational Data Miningd como la teoria
que desarrolla métodos, aplica técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico para
analizar los datos recogidos durante el proceso de la ensefianza y aprendizaje.

Actualmente los usos mas generales que se le estdn dando a la EDM béasicamente se
enfocan en mejorar la estructura del conocimiento y determinar el apoyo pedagdégico. En

la Tabla 1 se muestra este enunciado.

Segun Luan (2002) la mineria de datos utiliza una combinaciébn de bases de
conocimientos explicita, conocimientos analiticos complejos y conocimiento de campo
para descubrir las tendencias y los patrones ocultos. Estas tendencias y patrones forman
la base de los modelos predictivos que permiten a los analistas realizar nuevas

observaciones de los datos existentes.

Con respecto a los trabajos que se han desarrollado en el campo educativo, existen
diversos estudios que han implementado el uso de la mineria de datos como son los que

se citan a continuacion:

Ayesha y otros (2010) realizan un analisis de conglomerados a través del método de las
k-medias (en inglés, k-means clustering) para determinar el comportamiento de

aprendizaje del estudiante. Consideran los factores que involucran la evaluacion del
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estudiante y concluyen que si se trasmite con anticipacion los resultados se reducird la

desercion y se mejorara el rendimiento académico de los estudiantes.

Tablal. Usos de la mineride datos en el ambito educativo

Actores Usos

- Personalizar las actividades de aprendizaje de acuerdo al perfil del

Estudiantes alumno.
- Determinar qué actividades, recursos, tareas, etc. mejoran el rendimiento

académico.

- Buscar patrones de comportamiento.

- Cuantificar la efectividad del proceso de ensefianza-aprendizaje.
- Auditar actividades.

Docentes ) )
- Mejorar o corregir la estructura de un curso.

- Clasificar o agrupar alumnos en base a sus caracteristicas.

- Personalizar y adaptar el contenido de cursos.

- Organizar los recursos institucionales.
- Optimizar recursos.

Institucién - Mejorar disefio de horarios.
educativa - Adquirir material adecuado.
- Mejorar la oferta educativa.

- Mejorar de la eficiencia de los portales.

Fuente: Elaboracién propia

En el trabajo de Zhan y otros (2010) se analiza el comportamiento académico de los
estudiantes y se proporciona una base para las estrategias de intervencion y disminucion

de la desercién estudiantil.

Dickerson & Hazelton (2012) exploran y ponen en practica las técnicas de mineria de
datos para crear un nuevo circuito de retroalimentacién hacia los profesores para la
evaluacion de programas y la adaptacion sistematica a los cambios que requiere el sector

empresarial de sus estudiantes.

Guruler & Istanbullu (2014) evaluan y desarrollan un enfoque basado en datos

relacionados con la mejora del rendimiento de los estudiantes universitarios mediante la
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aplicacion de técnicas incluidas en el &mbito del "Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos" (conocido como KDD, las iniciales de Knowledge Discovery in
Databases), combinado con mineria de datos.

Khan & Choi (2014) a través de un arbol de decision y algoritmos procesan los datos de
los estudiantes para calcular las posibilidades de ganar una beca en funcién de su grado
de semestre, la ubicacion del alumno en clase, la cantidad maxima y minima de horas de

crédito tomadas y permitidas y las actividades extracurriculares.

1.2.2 La estadistica aplicada en el DM

En la Tabla 2 se resume las técnicas que aplica fEducat i onal Dat a
extraccion de la informacion y los procesos estadisticos que se usan para facilitar el
andlisis de los datos, sin embargo, estos términos pueden ir en aumento debido a que el
abanico de técnicas y procedimientos englobados en la Mineria de Datos esta creciendo

exponencialmente.

Tabla2. Procesos estadisiticos usados en la mineria de datos

Técnicas de mineria de datos Procesos estadisticos

L Ecuaciones de regresion, chi-cuadrado,
Prediccién por redes neuronales ]
ecuaciones estructurales.

) . Andlisis de componentes principales,
Regla inductiva L o .
andlisis discriminante, analisis factorial.

Mapas de Kohonen Andlisis cluster, funcion de densidad.

L ) Estadistica descriptiva: graficos de dos y
Visualizacién espacial . .
tres dimensiones.

_ i Modelo de ecuaciones estructurales y
Espacio euclideo ) _ )
regresiones lineales y no lineales.

Clasificacion Regresion logistica.
Segmentacion Analisis cluster y analisis factorial.
Deteccion de outliers Desviacion estandar y andlisis de errores.

Fuente: Elaboracién propia, en base a Luan (2002).
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1.3 Analisis académico

El AA aparece en el ambito de la ensefianza desde el 2005, pero previamente fue
acufiada por la compafia WebCT (ahora Blackboard) para describir las funciones de
recoleccion de datos que el CMS (Content Management System) tiene habilitadas
(Baepler & James, 2010).

Generalmente se lo conoce como fBusiness intelligencedaplicado a la educacion superior.
El andlisis académico permite a los administradores de centros educativos monitorear el
progreso de los objetivos institucionales, eficiencia terminal de las carreras, impacto de la
difusion, etc.

Hoy en dia las instituciones educativas tienen que rendir cuentas no solamente ante entes
internos sino también ante organismos estatales que estan midiendo y evaluando la
eficiencia de la educacion, por lo que estan aplicando este tipo de analisis que les ha
permitido cambiar su forma de tomar decisiones, modificar en algunos casos la

planificacidn, elaboracion de informes y la asignacién de recursos.

Algunos trabajos interesantes que se han realizadoapl| i canddefmi ¢ &mmal yti cso
Morris y otros (2005) a través de técnicas multivariantes y andlisis discriminante predictivo

determinan la relacién entre la desercion y el promedio de calificaciones.

Sharkey (2011) crea un repositorio de datos integrados con todas las partes de la
institucion para predecir la persistencia de los estudiantes a través de indicadores tales

como: horarios, calificaciones,uso del contenido de clases y datos demograficos.

Olmos & Corrin (2012) determinan que el uso de analisis académico es valioso para el
desarrollo curricular y que ademas permite tener fundamentos para realizar criticas en

mejora de la excelencia educativa.
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Palmer (2013) demuestra en su investigacion que los datos del estudiante almacenados
en los sistemas institucionales se pueden utilizar para predecir el rendimiento académico.
Ademas identifica variables predictoras significativas que ofrecen la capacidad de
desarrollar intervenciones especificas para mejorar el rendimiento académico de los

estudiantes y disminuir las tasas de desercion.

Lauria y otros (2013) aplican modelos predictivos probando su factibilidad y demostrando
que los resultados obtenidos permiten generar estrategias de deteccién e intervencién

sobre los estudiantes en riesgo académico.

1.3.1 Definicion y logros del AA

El andlisis académico fortalece la responsabilidad y el cumplimiento de los objetivos de
las instituciones de educacion superior, permitiéndoles trabajar eficientemente con los

recursos, cuya finalidad es lograr los aspectos presentados en la llustracion 3.

Rendimiento académico

Tasa de desercién
estudiantil

Tasa de graduacién

llustracion?2. Logros del andlisis académico

Fuente Elaboraciompropia

Baepler & James (2010) sefalan que el analisis académico combina datos institucionales,
andlisis estadistico y modelos de prediccion con la finalidad de crear conciencia sobre los
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estudiantes, instructores o administradores para que puedan cambiar el comportamiento

académico.

Goldstein & Katz (2005) usan el término facademic analytico como el equivalente de
fbusiness intelligenceq para describir la interseccion entre la tecnologia, la informacién, la

cultura de gestion y la aplicacion de informacién para gestionar la empresa académica.

1.3.2 Proceso del analisis académico

Analisis
académico

llustracién3. Proceso del analisis académico

Fuente Elaboracion mpia

En la llustracion 4 se observa que el proceso del andlisis académico consta de cinco
pasos. Se inicia con la recoleccion de los datos. Estos pueden ser internos o externos a la
institucion educativa, por ejemplo dentro de los datos tipicos que se levantan se
encuentran los demograficos, habilidades académicas, rendimiento académico, historial

académico, etc.

El segundo paso implica la presentacion del informe, aqui se examinan los datos y se
identifican tendencias, posteriormente se continda con la prediccion que mediante
modelos estadisticos se determina cual ser& el rendimiento del estudiante. En base a las
predicciones y probabilidades, las instituciones deben actuar planteando estrategias de
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mejora, finalmente la institucion tomando en cuenta los resultados que ha obtenido del
andlisis académico debe perfeccionar las actividades que permitan a la institucién ser mas

eficiente.

1.4 ANALISIS DEL APRENDIZAJE

ElIAl ear ni n g su@ea a pantirt de dos dendencias convergentes: el uso cada vez
mayor de los Entornos Virtuales de Aprendizaje en las instituciones educativas y la
aplicacion de técnicas de mineria de datos para los procesos de inteligencia de negocios

en sistemas de informacién de la organizacion (Agudo y otros 2012).

El informe Horizont (Johnson y otros 2013) menciona que el learning analytics tiene su
origen en la mineria de datos aplicada al sector comercial en donde se realizaban analisis

de las actividades de los consumidores con la finalidad de personalizar la publicidad.

En el trabajo de Ferguson (2012) se delinean tres grandes factores que han impulsado el
desarrollo del andlisis del aprendizaje y que benefician a los gobiernos, instituciones

educativas, docentes y estudiantes:

1) La existencia de grandes conjuntos de datos que se obtienen de los
entornos virtuales de aprendizaje (VLE) también conocidos como sistemas
de gestion de aprendizaje (LMS).

2) Busqueda de la optimizacion del aprendizajeion .1 i ne o

3) La preocupacion de los gobiernos e instituciones internacionales que buscan

medir y mejorar el rendimiento estudiantil.
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1.4.1 Definicion de learning analytics

El andlisis del aprendizaje aprovecha la gran cantidad de informacién que generan los
estudiantes durante el proceso educativo con la finalidad de mejorar la calidad del

aprendizaje y el rendimiento académico.

Segun Brown (2011) este tipo de analisis permite usar los datos asociados con el
aprendizaje de los estudiantes y generar informes que sean Utiles para los docentes
(actividades y progreso de los estudiantes), para los estudiantes (retroalimentacion) y
para los administradores (incremento de aulas de clase, tasa de graduacion, etc.).

Learning analytics es la medicion, recopilacion, analisis y presentacion de datos sobre los
alumnos y sus contextos, a efectos de entender y optimizar el aprendizaje y los entornos

en los que ocurren los sucesos de aprendizaje (Siemens, 2011).

Por otra parte Johnson y otros (2011) indican que el learning analytics busca aprovechar
los avances en la mineria de datos, la interpretacion y modelacién, para mejorar la
comprension de la enseflanza y el aprendizaje para adaptar eficazmente la educacién a

los estudiantes.

Estas definiciones nos permiten corroborar dos afirmaciones planteadas por Ferguson
(2011).

A Ellearning analytics utiliza datos pre-existentes.

A El learning analytics puede ser usado para manejar grandes conjuntos de

datos, que no son posibles de manejar de forma manual.
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1.4.2 Proceso del learning analytics

La inclusién de tecnologia en los procesos de ensefianza aprendizaje tiene como ventaja
el contar con el registro de actividades que tanto el docente como el estudiante efectuan

en un entorno virtual de aprendizaje mientras realizan su actividad académica.

El hecho de contar con una gran cantidad de datos generados en estas plataformas
permite utilizar esta informacion para mejorar y personalizar el aprendizaje. Estos datos
pasan por una serie de procesos, que le permiten al docente y al estudiante determinar si
se han alcanzado sus objetivos, parte de este procesamiento de datos se lo realiza con

fidata miningo.

Recolectar datos
Adaptar

Modelizar

Intervenir

Interpretar

Analisis del aprendizaje

Personalizar

Predecir

llustracion4. Proceso del learning analytics

Fuente Elaboracion propia

El proceso que se observa en la llustracion 5 inicia con la recoleccion de datos
proporcionados por la actividad académica del estudiante en un entorno virtual de
aprendizaje. Posteriormente se continua con el tratamiento de los mismos para obtener
las variables deseadas y plantear un modelo utilizando algunas técnicas de mineria que

permitan determinar la relacion entre los instrumentos de ensefianza y el aprendizaje.
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Luego la institucion debe realizar la interpretacion de los resultados y reflexionar sobre
el impacto del método de ensefianza en el comportamiento de aprendizaje vy el
rendimiento de los estudiantes, permitiendo de esta forma hacer una prediccién de las
tendencias y del comportamiento de los estudiantes, las mismas que al ser negativas
provocan una intervencion pedagoégica que consiste en trabajar adecuadamente sobre
las actividades especificas que no estdn funcionando, a través de la adaptacion del
estudiante a la metodologia o viceversa. La personalizacion de los entornos de
enseflanza-aprendizaje en funcién de las necesidades de cada estudiante es otro tipo de
intervencion pedagdgica que puede ayudar a mejorar el proceso de ensefianza

aprendizaje.

1.4.3 Usos potenciales y aplicaciones del LA

Varias instituciones educativas estan utilizando sus bases de datos generadas en las
herramientas de educacién virtual para realizar el learning analytics enfocado en los

siguientes aspectos:

>

Evaluacién diagndstica y formativa

>

Evaluacion del curriculo

>

Evaluacién de programas académicos

>

Mejora del rendimiento estudiantil

>

Adaptabilidad de recursos de aprendizaje

>

Planificacion personalizada

>

Evaluacion de las tutorias

>

Desarrollo de nuevos procesos y herramientas destinadas a mejorar el aprendizaje

y la ensefianza

A ldentificacion de docentes con buen desempefio y docentes que requieren
capacitacion para mejorar los métodos de ensefianza

A Establecimiento de modelos asociados al aprendizaje por competencias

A ldentificacion de puntos conflictivos de un proceso de ensefianza-aprendizaje
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Para cumplir con estos usos potenciales, actualmente se han desarrollado varias
aplicaciones como las expuestas en la Tabla 3, cuya finalidad primordial es mejorar el

rendimiento académico.
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Tabla3. Aplicaciones para learning analytics

Aplicaciones

¢, Qué hace?

Objetivo

Enlace

Proporciona un indicador de riesgo

Mejorar el rendimiento académico

a través de un semaforo para cada | del estudiante en el aula | http://www.itap.purdue.edu/studio/signals/
Signals estudiante mediante el uso de | detectando tempranamente

datos en tiempo real (verde da la | caracteristicas de advertencia que | Purdue UniversityEstads Unidos

sefial de que todo estd bien, | eviten que el estudiante se ubique

amarillo sugiere algunas areas de | en un estado critico.

preocupacion 'y rojo indica

problemas significativos).

Realiza representaciones visuales
SNAPP de la interaccion que se genera en | Ser un instrumento de diagndstico

(Social Networks

los mensajes y respuestas en los

evaluando los patrones de

http://www.snappvis.org/

Adapting foros de discusion, los datos los | comportamiento e identificando los
Pedagogical obtiene de los sistemas de | estudiantes en riesgo de acuerdo a | University of Wollongong, Australia
Practice) aprendizaje, como Blackboard, | los niveles de participacion.
Moodle y Sakai.
Facilita pruebas de admision | Identificar fortalezas y debilidades y
estandarizadas para que el docente | crear planes de aprendizaje
estudiante o escuela interesada las | personalizados para mejorar las | httP://www.socrato.com/
Socrato desarrolle y posteriormente genera | puntuaciones.

informes de diagnéstico y

rendimiento.

SOCRATO- Boston, Massachusetts.
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Aplicaciones

¢, Qué hace?

Objetivo

Enlace

LOCO-Analyst
(Learning Object
Context

Ontologies)

del
analizando los datos

Realiza el seguimiento
estudiante
que genera su interaccion en linea
con los contenidos de aprendizaje

(cuestionarios, lecturas, foros, etc.).

Proporcionar a los docentes una
retroalimentacion de la
participacion de los alumnos en el
proceso de aprendizaje que se ha

generado en la web.

http://jelenajovanovic.net/LOCO-Analyst/

Apoyado por: Canadian Internacional Development
Agency (CIDA).

Canada’s NSERC-funded LORNET research
network.

WINTEL project funded by the Serbian Ministry of

Science.

GISMO(Graphical
Interactive
Student
Monitoring  Tool
for Moodle)

Genera representaciones graficas
que pueden ser exploradas vy
manipuladas por los docentes del
curso para examinar los aspectos
sociales, cognitivos y de

comportamiento de los estudiantes.

Proporcionar una visualizacion (til

de las actividades de los
estudiantes en los cursos en linea

para docentes.

http://gismo.sourceforge.net/

elLearning laboratory (eLab) of the University of

Lugano in Switzerland.

CMA (Check My
Activity)

Los estudiantes pueden revisar su
actividad y la frecuencia de su uso
en relacién a un resumen anénimo

de los compafieros de curso.

Lograr que en base a las

comparaciones por pares se pueda
influir en los estudiantes en la

metacognicion.

http://www.umbc.edu/oit/newmedia/blackboard/stats/

University of Maryland, Baltimore County (UMBC).

Junyo

Desarrolla plataformas educativas
para analizar los datos que generan
los estudiantes de primaria en

tiempo real.

Realizar una retroalimentacién en
tiempo real y mejorar el proceso de

aprendizaje.

http://jlunyo.com/

Silicon Valleyds Menl o Pg
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Aplicaciones

¢, Qué hace?

Objetivo

Enlace

A través de una plataforma movil,

Incrementar tasas de retencion y

http://www.persistenceplusnetwork.com/

Persistence Plus | realiza intervenciones conductuales | graduacion.
permitiendo a los estudiantes Per si st e n-cBestoR, MassaEhusetts.
organizar su tiempo y
responsabilidades.
Permite explorar y correlacionar el | Apoyar la  reflexion y el

eLAT (exploratony

uso del contenido, las propiedades

mejoramiento de los métodos de

)I&(:;;,:Irl% Toolkit) y el comportamiento del usuario, | ensefianza en linea sobre la base | http://www.elearn.rwth-aachen.de/Dyckhoff
asi como los resultados de | de los intereses personales vy
evaluacion basada en indicadores | observaciones. RWTH Aachen University, Germany
graficos.
Muestra como los estudiantes | Permitir que los estudiantes
interactian con los materiales de | comparen su
Moodog un curso en linea, proporciona | progreso propio con los demas en | http://www.nmsl.cs.ucsb.edu/papers/152.pdf
(Watchdog recordatorios automaticos, | la clase.
Moodle) alentdndolos a ver los materiales University of California in Santa Barbara.

disponibles aun no revisados.

D2L (Student
Success System)

Utiliza conocimientos analiticos
para hacer predicciones sobre el
rendimiento del estudiante y los

niveles de riesgo en sus cursos.

del
estudiante y las expectativas de

Monitorear el compromiso
logro para sus cursos, controlar y
disefiar intervenciones especificas
los estudiantes en

para riesgo

mejorar el rendimiento académico

https://documentation.desire2learn.com/en/student-

success-system

D2L Corporation - Kitchener Ontario, Canada.
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Aplicaciones

¢, Qué hace?

Objetivo

Enlace

Realizar un sondeo movil que
involucra a los estudiantes a través

de iPhone, Android, Blackberry,

Proporcionar retroalimentacion

directa e inmediata a los

instructores y proporcionar a los

http://app.qgriffith.edu.au/poll/landing.html

tabletas, netbooks y ordenadores | estudiantes informacion
jpoll portatiles. Los docentes crean listas | instantanea sobre la comprension
de preguntas para sondear a los | de los contenidos para ayudarles a | Griffith University - Australia
estudiantes. controlar su propio entendimiento.
Proporciona una alerta temprana | Mejorar el rendimiento académico | http://www.socccd.edu/sherpa/
Sherpa de la conducta del estudiante que | a través de un motor de
(Predictive

analytics module)

tiene una mayor probabilidad de
fracaso y fomenta un

comportamiento productivo.

recomendacion.

South Orange County Community College District-

Estados Univdos

Fuente: Elaboracién propia
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CAPITULO 2

RENDIMIENTO ACADEMICO

El rendimiento académico es el principal indicador de éxito o fracaso del estudiante, por
tal motivo ha sido considerado como uno de los aspectos importantes a la hora de
analizar resultados sobre el proceso de ensefianza aprendizaje. En el ambito de la
educacion superior el rendimiento académico es uno de los indicadores principales de la

eficiencia y calidad educativa que representa a la institucion.

Causa controversia ya gue no existe una teoria definitiva acerca de una metodologia para
su medicion o un indicador para su valoracién. Al ser multidimensional, el rendimiento
académico depende de mdltiples aspectos tales como los objetivos del docente, de la

intitucién , del estudiante, etc.

En este capitulo se hace una revision de los indicadores, las variables més usadas para la
medicién del rendimiento académico y las técnicas estadisticas aplicadas en la evidencia

empirica revelante.

2.1 Conceptualizacion

El rendimiento académico se determina tomando en cuenta variables cualitativas y/o
cuantitativas que permiten determinar si el estudiante, la institucion y el docente han
tenido éxito o han sido eficientes durante el desarrollo del proceso de ensefianza
aprendizaje. Suele tomar algunas denominaciones como logro académico, rendimiento

universitario, desempefio académico, éxito escolar, etc.
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Edel Navarro (2003) refiere al rendimiento académico como una intrincada red de
articulaciones cognitivas generadas por el hombre que sintetiza las variables de cantidad
y cualidad como factores de medicién y prediccion de la experiencia educativa y que
contrariamente de reducirlo como un indicador de desempefio escolar, se considera una
constelacion dindmica de atributos cuyos rasgos caracteristicos distinguen los resultados
de cualquier proceso de ensefianza aprendizaje.

Al ser un tema complejo y un aspecto primordial en la busqueda de la calidad educativa el

rendimiento académico es de gran interés a nivel social, institucional y econémico.

Fullana (1992) hace énfasis en el enfoque multidimensional del rendimiento académico y
destaca que es un resultado del proceso de aprendizaje académico en el que convergen
los efectos de numerosas variables sociales, personales, escolares y de sus

interrelaciones.

En un estudio reciente Rojas (2013) menciona algunas definiciones de investigadores que
han conceptualizado el rendimiento académico como son: Garbanzo (2007) que recoge
que rendimiento académico es la suma de diferentes y complejos factores que actdan en
la persona que aprende, y ha sido definido con un valor atribuido al logro del estudiante
en las tareas académicas; Tournon (1984) que afirma que el rendimiento académico es
un resultado del aprendizaje, suscitado por la intervencién pedagdgica del profesor o
profesora y producido en el alumno; y Forteza (1975) quien defini6 el rendimiento
académico como una serie de factores que giran alrededor de los resultados finales del

esfuerzo hecho por el o la estudiante.

En definitiva se pueden presentar infinidad de definciones, ya que al existir varios actores
involucrados también existen varias visiones que implican que al rendimiento académico
se lo debe medir o definir basados en la conducta, esfuerzo, estrategias de ensefianza-

aprendizaje, aprovechamiento escolar, etc.
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2.2 Indicadores de medida del rendimiento académico

Siendo el rendimiento académico un indicador multidimensional, la forma de valolarlo
debe ser objetiva y fiable. Existen algunos indicadores que se han venido usando en
alguna investigaciones, tal vez unos con mas fuerza que otros, algunos autores han

hecho ya una diferencia del rendimiento académico basado en el indicador de medicion.

Latiesa (1992) diferencia el rendimiento académico en sentido amplio considera el éxito,
retraso y abandono de estudios; y en sentido estricto las notas obtenidas por los
estudiantes. Mientras que, De Miguel y otros (2002) distinguen entre rendimiento
inmediato considerando las notas y el mediato en el que incluye logros personales y

profesionales.

A continuacion se hace una revision de los indicadores mas usados en la medicion del

rendimiento académico.

a) Calificaciones

Las notas representan una medicion cuantitativa o cualitativa del rendimiento, facil de
analizar puesto que una nota alta puede indicar un exclente rendimiento académico y una

nota baja todo lo contrario.

En la mayoria de las investigaciones se toma en cuenta la calificacion final por ser una
medida exacta y accesible. Sin embargo, Page (1990) indica que las calificaciones
poseen un valor relativo como medida de rendimiento, ya que no existe un criterio
estandarizado para todos los centros, para todas las asignaturas, para todos los cursos y

para todos los profesores.

Se podria decir que el mismo hecho de que no haya un criterio estandarizado, en

ocasiones puede implicar que no haya la suficiente objetividad, por tal motivo, Escudero
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(1999) seriala que las calificaciones son una medida de los resulados de la ensefanza,
pero no estrictamente de su calidad pues estdn condicionadas no solo por la calidad de
los alumnos, sino también por el criterio y el rigor personal del profesor a la hora de

disefiar la ensefianza y valorar y calificar el aprendizaje y el rendimiento académico.

b) Pruebas objetivas

Como medidas del rendimiento, ofrecen mayores ventajas; entre éstas destaca su grado
de objetividad, debido a que las respuestas son cortas y precisas, sin la influencia
subjetiva del profesor; estas pruebas poseen un alto grado de validez, debido a que
cumplen especificamente los propésitos para los que fueron elaboradas (Page, 1990;
Gonzélez, 1988; Marrero & Espino,1988).

c) Numero de asignaturas aprobadas

Este indicador permite determinar el rendimietno académico a través de una medida de
éxito/fracaso, por ejemplo, si un estudiante ha superado la mayor parte de las
asignaturas en las que se matricul6 un determinado periodo, indicaria que tuvo éxito; si
aprobd menos de la mitad se podria decir que tuvo un bajo desempefio académico y peor
aun sino superd ninguna de las materias se concluiria indicando que el estudiante

fracas6 académicamente.

El estudio realizado por Di Gresia & Porto (2005) concluye que el nUmero de asignaturas
aprobadas por afio es un indicador de rendimiento estudiantii mas adecuado que el
promedio, ya que sintéticamente la cantidad de materias aprobadas presenta mayor

variabilidad que las notas obtenidas en las materias.

d) Créditos acumulados

Al igual que el anterior indicador representa el éxito o fracaso de un estudiante, pues

indica el avance que ha tenido en la carrera, es decir, permite hacer una comparacion
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entre los créditos acumulados por el alumno durante cierto tiempo de estudio vy los
créditos que, de acuerdo al plan de estudios, debié acumular en el tiempo programado
(Rodriguez & Ruiz, 2011).

2.3 Variables que predicen el rendimiento académico universitario

El rendimiento académico esta relacionado con mudltiples variables de diferente tipo, se
presentan variables controlables como es el caso de las que se engloban en los aspectos
institucionales y pedagogicos, también considera las variables no controlables que
comprenden el &mbito sociocultural, intelectual, demogréfico, etc.

Algunos trabajos recientes han aplicado métodos estadisticos con un enfoque
generalmente basado en factores demograficos, econdmicos y psicologicos, como son los
de Tomas y otros (2014); Kotzé & Niemann (2013), Miguel-Vazquez y otros (2013);
Oladejo y otros (2010); entre otros.

Varios factores pueden influir en el rendimiento académico de un estudiante y explicar el
éxito o fracaso académico. Las caracteristicas del estudiante, del lugar donde estudia, del
profesor que dicta las clases, de la familia que lo rodea, etc., se convierten en variables
que pueden determinar el rendimiento académico tomando en cuenta el contexto, como

son:

Demogréficas

Género

Edad

Estado Civil
Experiencia laboral

Porcentaje de discapacidad

PP S P

Tipo de colegio donde culminé la educacion secundaria
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Socioculturales

A Nivel educativo de los padres
A Numero de miembros de la familia
A Ocupacion de los padres

Socioecondmicas

A Nivel de ingresos
A Namero de autos
A Casa propia o arrendada

Institucionales

A Infraestructura

p>N

Politicas

p>N

Horarios de los cursos

NUmero de libros en biblioteca

> >

Organizacién y planificacion del personal

p>N

Tipo y tamafio de la intitucién

Procesos de funcionamiento

p>N

Pedagdgicas

>

Numero de alumnos por maestro

>

Métodos y materiales didacticos utilizados

Motivacion de los estudiantes

> >

Tiempo dedicado por los profesores a la preparacion de sus clases

>

Expectativas y actitudes del profesor

>

Formacion académica y experiencia del profesor

Intelectuales

A Concentracion
A Memoria

A Comprension verbal
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A Razonamiento

A Fluidez verbal

Afectivas

A Sociabilidad

A Seguridad

A Integracion

A Relacién padre-hijo

A Relacién Profesor-alumno

Académicas

A Resultados académicos obtenidos en el colegio
A Nota de la pruebas de admision a la universidad

A Asistencia y participacion en clases

Psicologicas

A Esperanza
A Optimismo

A Resiliencia

Tecnoldgicas

En el &mbito tecnoldégico también se obtienen variables como determinantes del
rendimiento académico, es un factor muy importante puesto que la mayoria de las
instituciones educativas han incorporado elementos tecnolégicos con la finalidad de
estimular y actualizar el proceso de ensefianza (docentes) y aprendizaje (estudiantes).
Generalmente las variables que se pueden considerar dentro de este ambito son las

relacionadas con:

A El entorno tecnoldgico institucional
A Posibilidades de acceso

A Usos de internet
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Finalmente es importante sefialar que cada una de las variables consideradas en todos
los contextos anteriores pueden presentar diferente nivel de influencia o significatividad ya
sea positiva 0 negativa en el rendimiento académico. A la hora de intervenir, para una
institucion educativa es mucho mas facil que lo haga con las variables controlables como

las que se ubican en el contexto institucional, pedagdgico y académico.

2.4 Técnicas estadisticas aplicadas en la medicion del rendimiento

academico: Evidencia empirica

Desde hace varias décadas se ha venido investigando como mejorar el rendimiento
académico de los estudiantes, que variables influyen sobre él, cual es la mejor

metodologia para determinarlo.

El andlisis de esta variable multidimensional es y sera relevante para la mejora de la
calidad educativa, razén por la cual se han dedicado numerosos estudios, tanto desde el
punto de vista teérico como empirico. Basados en esta premisa, en la Tabla 4 se presenta
un listado de investigaciones relevantes publicadas en revistas de ambito estadistico y

educativo de alto impacto.
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Tabla4.Métodologia estadistica aplicada para la medicion del rendimiento académico

AUTOR TEMA METODOLOGIA MUESTRA VARIABLES CONCLUSION JOURNAL
Para algunas areas la creatividad
deja de estar relacionada con el
Academic rendimiento  después de haber
achievement, Rendimiento académico, ;
Estimaciones 400 nifios de 12 afios alcanzado un nivel de umbral de la Multivariate

Marjoribanks (1976)

intelligence, and

medidas de inteligencia vy

inteligencia. También se encontrd

Schram (1996)

o ) oLS de la escuela inglesa o Behavioral Research
creativity: A regression creatividad. que en los altos niveles de habilidad
surface analysis verbal, la capacidad no verbal y la
creatividad parecia tener relaciones
diferenciales con el rendimiento
académico.
Modelo lineal Estudiantes de

A meta-analysis of
gender differences in

applied statistics

general, test de

homogeneidad,

pregrado y postgrado
matriculados en los

cursos de estadistica

Puntos en el trayecto en total,

grado supuesto, examen final y

Las mujeres superan a los hombres
cuando el resultado es en grados, y

los hombres se ven favorecidos

Educational and

Behavioral Statistics

) andlisis combinacion de examenes. .
achievement categbrico del departamento de cuando se utilizan pruebas.
psicologia, educacién
y empresas
Faculty/student mentor 3 ) o El logro académico y la retencion no
) ) ) Género, etnia, rendimiento ) 3 o
Campbell & program: Effects on Estimaciones 339 estudiantes o estan relacionados con el género y| Research in Higher
académico y estado de

Campbell (1997)

academic performance

and retention

OLS

universitarios

inscripcion.

la etnia del mentor, el protegido, o el

género y étnia partido entre los dos.

Education
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AUTOR TEMA METODOLOGIA MUESTRA VARIABLES CONCLUSION JOURNAL
Estudiantes de las | Caracteristicas de la | Aumentos factibles en el rendimiento
Q. academic Estimaciones escuelas publicas de | comunidad, de la escuela, del | académico y la educacién pueden Economics and
Zax & Rees (2002) performance ) ) o
’ oLS Carolina del Norte en | hogar, de los amigos y de los | compensar los efectos de muchos Statistics
environment, and los grados 3 a 8 comparieros. déficits cognitivos y contextuales.
earnings
The Causal Effect of 79  escuelas  de|pDel estudiante: puntaje de
Class Size on Modelo Tennessee con tres | |ectura, puntaje en L .
o . La reduccion del tamafio de la clase
. multivariante de tipos de clases: matematicas, puntaje en . .
Academic . . (1317 mejora la lectura, las matematicas y
. . ecuaciones pequenas - listenin untaje en .
Shin & Raudenbush Achievement: —_ d | ) | g y P J los resultados de las pruebas .No Educational and
. simultaneas de | alumnos), regulares | habilidades de estudio de . . . -
(2011) Multivariate . i encuentran evidencia de que los| Behavioral Statistics
tres niveles con | (22 a 25 estudiantes) | palabras i i
. . efectos causales varian a través de
Instrumental Variable unavariable |y regulares  con
. . ) las escuelas.
Estimators With instrumental | ayudante (22-25
L i De la clase: tamafio y tipo
Data Missing at estudiantes) yup
Random
A Multilevel ) - .
o . Modelos de 16000 estudiantes de . . Los modelos multinivel estandar son
Multivariate Analysis of . ) . Variables demograficas del| ] L
] regresion primer afio de ) o Gtiles para los estudios de validacion
Academic o ] ] estudiante, caracteristicas del 3 ) o
McArdle, Paskus & ) multinivel universidad que ) ] o estandar y los grados de secundaria Multivariate
Performances in i ] colegio, variables académicas ) . )
Boker (2013) estandar con provienen de 260 son los mejores predictores | Behavioral Research

College Based on
NCAA Student-
Athletes

prediccion no

lineal

colegios en el periodo
1994-1995

de la secundaria y variables de

los estudiantes de primer afio.

disponibles de los grados de primer

afio de la universidad.
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AUTOR

TEMA

METODOLOGIA

MUESTRA

VARIABLES

CONCLUSION

JOURNAL

Otham & Musa

The Improvement of
Student sd
Performance by Using

Social Media through

Correlacion de

120 estudiantes de
pregrado y posgrado
en el rango de edad

Interactividad con sus

compafieros, interactividad con
los

maestros, compromiso,

percepcién de la facilidad de

Los medios de comunicacion social
afectan positiva y significativamente
el aprendizaje colaborativo La

mayor correlacién se presento entre

Asian Social Science

(2014) ) ) Pearson de 18 a 36 afios de la | uso, percepcion de la utilidad, o o
Collaborative Learning ) N ) o ) el rendimiento académico y la
) ] ] Universiti  Teknologi | aprendizaje colaborativo, ) . o
in Malaysian Higher ) ) y ) satisfaccion estudiantil y
) Malasia satisfaccion de los estudiantes )
Education o o compromiso.
y rendimiento académico.
Longitudinal dynamic
analyses of depression ]
] Estudio de
and academic y o
] ) cohorte i La percepcion subjetiva de los )
McArdle, achievement in the ] Mas de 5000 o . o Structural equation
) . ) secuencial ) logros académicos, la | La depresion afecta el rendimiento )
Hamagami, Chang | Hawaiian High Schools o estudiantes de y o o ] modeling: a
o ) longitudinal con ) _ | percepcién subjetiva de la|académicoy no al contrario. o
& Hishinuma (2014) | Health Survey using i secundaria en Hawai 5 multidisciplinary
métodos depresion.

contemporary latent
variable change

models

multivariantes

Fuente:

Elaboracion propia.
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En lo que respecta a evidencia empirica basada en la teoria learning analytics y su
relacion con el rendimiento académico se han encontrado pocas investigaciones
realizadas recientemente, a continuacién se detallan las que se han considerado mas

importantes.

La investigacion de Agudo y otros (2012) se centra en establecer tres tipos de interaccion
de aprendizaje en linea (agentes involucrados, frecuencia de uso y modo de participacion)
y analizar la relaciébn de sus componentes con el rendimiento académico de los
estudiantes. Lo hacen a través de un andlisis de regresion mdultiple cuyos resultados
permitieron concluir : a) Que la clasificacion basada en los agentes involucrados en el
aprendizaje en linea ofrece una mejor explicacion del rendimiento académico, b) Que al
menos un componente en cada tipologia predice el rendimiento académico; y c) Que la
interaccion estudiante-profesor, estudiante-estudiante, evaluaciones desarrolladas por el
estudiante y una interaccién activa, tienen una impacto significativo sobre el rendimiento

académico

Agudo y otros (2014) realizan una relacién entre el rendimiento académico y dos
modalidades de aprendizaje (aprendizaje virtual apoyado con clases presenciales y el
aprendizaje netamente en linea). El principal hallazgo indica que hay una relacién entre
un cierto tipo de interacciones y el rendimiento académico en los cursos en linea, mientras
que esta relacibn no es significativa en el caso de los cursos F2F apoyados por un

entorno virtual de aprendizaje.

Se realiza un andlisis de regresion lineal multiple, en la investigaciéon de Yu & Jo (2014) se
determinaron como factores controlables importantes para el rendimiento académico de
los estudiantes el tiempo total dedicado a estudiar en un LMS(Learning Management
System- Sistema de gestién del aprendizaje), la interaccibn con los compafieros, la
regularidad de intervalo aprendizaje en un LMS, y el nimero de descargas. Se concluye

que las variables del modelo explicaron el 33,5% de la varianza en la calificacion final.

Tempelaar y otros (2014) estudiaron el poder predictivo de la disposicion para el

aprendizaje, los resultados de las evaluaciones formativas continuas y otros datos
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generados por el rendimiento de los estudiantes para generar retroalimentacion
informativa. Utilizan una perspectiva dindmica, longitudinal. Las evaluaciones formativas
asistidas por la computadora parecen ser el mejor predictor para la deteccion de los
estudiantes de bajo rendimiento académico, mientras que los datos de LMS bésicos no
predijeron sustancialmente el aprendizaje.
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CAPITULO 3

MODELOS MULTVARIANTESCOMO
METODOLOGIA PARA LA
INVESTIGACION EDUCATIVA

En la educacién universitaria intervienen muchas variables que pueden ser analizadas a
través de un enfoque multivariante. En este capitulo se hace una revisién de dos técnicas
de Estadistica Multivariante aplicables a la investigacion educativa, el analisis multinivel y
el andlisis bivariante logistico. La ventaja fundamental que presentan estas dos
metodologias, a diferencia de la regresion clasica, es que los modelos multinivel permiten
incluir en una misma ecuacién variables independientes de diferentes niveles de
agregacion y en el caso de los modelos bivariantes dos variables dependientes

cualitativas asociadas.

3.1 Analisis a través de un a regresion multinivel

Los modelos multinivel han estado aplicandose con mayor fuerza en el campo de la salud
y educacion desde hace mas de dos décadas (Goldstein y otros 1993; Draper, 1995;
Goldstein & Spiegelhalter, 1996).

Actualmente se usa en la investigacion educativa, dado que los datos educativos se
caracterizan por presentar una estructura anidada. Este método de investigacion

cuantitativa permite analizar de mejor forma las variables que influyen en el ambito
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educativo, estimar separadamente la varianza entre estudiantes de una misma escuela y

la varianza entre escuelas, etc. Algunos ejemplos de anidamiento pueden ser:

A Estudiantes dentro de escuelas.

A Estudiantes dentro de aulas dentro de escuelas y escuelas dentro de
universidades.

A Aulas dentro de universidades dentro de regiones.

A Universidades dentro de regiones dentro de paises.

Cuando se presenta una estructura jerarquica las observaciones individuales no son
completamente independientes, por lo que, por ejemplo, la correlacion intra-clase entre
las variables de los estudiantes de una misma universidad serd mayor que la correlacion
de las mismas variables medidas entre los estudiantes de otras universidades. Un analisis
multinivel permite analizar no solamente la relacién entre los estudiantes sino también
analiza los diversos contextos en los que se deselvuelven ya que los individuos
pertenecientes a un mismo contexto tenderan a tener intereses, caracteristicas y un

comportamiento comudn, con respecto a su pertenencia a distintos contextos.

En base a estas consideraciones Abela (2011) plantea que el objetivo de una regresion
multinivel es modelizar estadisticamente la influencia de variables contextuales sobre las

actitudes o los comportamientos medidos a nivel individual.

3.1.1 Definicion formal de los modelos multinivel

Los modelos de regresion multinivel son conocidos como modelos jerarquicos lineales,
modelos de coeficientes aleatorios, modelos de componentes de varianza y modelos

lineales mixtos (Hox, 1995).

Un modelo multinivel considera la jerarquia de los datos, es decir, cdmo una unidad esta

anidada dentro de otra superior, por eso todos los datos ya no son estimados en un Unico
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modelo de regresion, sino que se realiza una estimacién por grupos o niveles de forma
simultanea.

Murillo (2008) sefala que los modelos multinivel son, en esencia, ampliaciones de los
modelos de regresion lineal clasicos, de tal forma que en realidad son varios modelos
lineales para cada nivel.

3.1.2 Caracteristicas de los modelos multinivel

Los aspectos por los que se caracteriza una regresion multinivel son:

A Incluye dos, tres 0 mas unidades de andlisis simultdneamente.

A Permite explorar qué otras variables individuales, grupales o contextuales estan

controlando la conducta de la variable dependiente.

A Contiene efectos fijos y aleatorios.

A Resuelve el problema de la falacia atomista y ecolégica.’

A Reconoce la estructura anidada de los datos y permite obtener estimaciones
insesgadas de las variaciones acaecida en los distintos niveles de la jerarquia
(Vallejo y otros 2008).

A Permite incluir informacion a nivel del individuo y del contexto.

A Presenta estimaciones correctas de los errores estandar y la significancia
estadistica de los coeficientes.

! La falacia atomista acontece cuando se realiza una interpretacion agregada a partir de datos individuales y la

falacia ecoldgica se provoca cuando se inferencia a nivel individual a partir de informacién a nivel grupal.
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A Provoca que se analice simultaneamente y de manera correcta, los efectos de

las variables en los diferentes niveles de agregacion.

A Resuelve el problema estadistico de correlacion individual en la estimacion
OLS, analizando una correlacion intragrupal a través de una estructura

jerarquica.
A Incluye las variables de nivel micro dentro de las de nivel macro.
A Resuelve la limitacion del uso de modelos de regresion multiple que invalidan

la hipétesis de independencia cuando se presenta mayor homogeneidad entre

individuos de un mismo grupo respecto a individuos de distintos grupos.

3.1.3 Métodos de estimacion de los modelos multinivel

Existen algunos procedimientos de estimacion en el contexto de los modelos multinivel

englobados en métodos de maxima verosimilitud y de estadistica Bayesiana.

3.1.3.1 Maxima verosimilitud

b)

Minimos Cuadrados Generalizados Iterativos (IGLS): producen estimadores
sesgados de los parametros aleatorios debido a que no tiene en cuenta la varianza

muestral de la parte fija del modelo.

Minimos Cuadrados Generalizados Iterativos Restringidos (RIGLS): producen
estimadores insesgados y en casos en donde la muestra es pequefia, este método

seria el mas adecuado.
Cuasi verosimilitud Marginal (MQL): Se aplican a modelos no lineales con variables

dicotébmicas. Permiten linealizar la parte fijja del modelo multinivel a través de

expansiones en series de Taylor.
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d)

Cuasi verosimilitud Penalizada (PQL): Este método adicional a lo que hace el MQL
linealiza la parte aleatoria del valor ajustado de la variable dependiente. Por lo tanto,
sus estimaciones son mas precisas que las obtenidas por medio de MQL.

3.1.3.2 Estadistica Bayesiana

a)

b)

Full Bayes estimation (FB): requiere de una distribucion previa de los parametros
aleatorios, se supone que los coeficientes de la parte fijja del modelo son

"intercambiables".

Empirical Bayes estimation (EM): ignora la distribucién previa de los parametros
aleatorios tratandolos como magnitudes conocidas para propésitos de inferencia,

cuando se supone normalidad.

Cadena de Markov - Monte Carlo (MCMC): aprovecha las propiedades de las
cadenas de Markov en donde la probabilidad de un evento es condicionalmente
dependiente de un estado previo. El mecanismo es iterativo y, en cada etapa, de una
distribucion normal multivariante se calcula la distribucién condicional de cada
componente respecto a los restantes, la cual se utiliza para generar una variable

aleatoria.

3.1.4 Ecuaciones basicas de los modelos Lineales Jerarquicos de 2 y 3

niveles

Los modelos multinivel se aplican de acuerdo a la estructura anidada que presente la

poblacion en estudio, ésta basicamente suele ser de 2 o 3 niveles. Conforme se

aumentan los niveles se supone que aumenta la heterogeneidad.

El modelo de 2 niveles se compone de dos estimaciones en donde i=1, é é;umdades

del nivel 1 se encuentran anidados dentrodej = 1 , ,& unidades del nivel 2.
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Tablab. Ecuaciones basicas para modelos multinivel de 2 niveles

Modelos

Notacién

Nivel 1

Y, = by + by Xy oot X+

Yij variable dependiente para el caso i en la
unidad j.

b, coeficientes del nivel 1

Xmij variable explicativa n para el caso i en la
unidad j.

€, efecto aleatorio del nivel 1*

bnj :gno +gn1VV1j +""+ganpj +unj

Nivel 2

bmj variable dependiente, son los coeficientes

del nivel 1

Gnp coeficientes del nivel 2
ij variable explicativa del nivel 2

Uy efecto aleatorio del nivel 2**

Fuente:Elaboracion propia

* 6‘”- se distribuye en forma normal con una media O y una varianza ,,

*k Unj se distribuye en forma normal multivariantes con media 0 y una matriz de varianzas fz

El modelo de 3 niveles se compone de tres jerarquias en donde hay

i=1, ééjk, n

unidades del nivel 1 las que se hallan dentrode j = 1, & éunidades del nivel 2, las que
asuvezseanidanenk =1, é é@nidkdes del nivel 3.
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Tabla6. Ecuaciones basicas paraodelos multinivel de 3 niveles

Modelos Notaciéon

Y.

j variable dependiente para el caso i dentro de

la unidad j y la unidad k del nivel 3.

Yijk = Poj t P X]ij Fo, +pnjkxnijk €

P i coeficientes del nivel 1

Nivel 1

Xmijk variable explicativa n para el caso i en la
unidad j del nivel 2 y en la unidad k del nivel 3.

€y efecto aleatorio del nivel 1*

P variable dependiente, son los coeficientes

del nivel 1
Poi = ook H Wy +oeet /Wy

np + unjk

Nivel 2

/ ok coeficientes del nivel 2

w

pjk variable explicativa del nivel 2

Uk efecto aleatorio del nivel 2**

/ml[,k variable dependiente son los coeficientes

del nivel 2
/npk = VVnpO + M/nmzlk Tt M/npqzqk + rnpk

Nivel 3

Wpq coefientes del nivel 3

qu variable explicativa del nivel 3

I'mpk efecto aleatorio del nivel 3***

* €y se distribuye en forma normal con una varianza,,

** Uy, se distribuye en forma normal multivariante con media 0 y una matriz de varianzas fz

I pse distribuye en forma normal multivariante, con una matriz de varianzas f3
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3.1.5 Proceso de modelizacion de 2 y 3 niveles

En el analisis de datos multinivel tomando en cuenta la naturaleza jerarquica de los datos

se suele desagregar desde el nivel superior hacia el inferior, este procedimiento consiste

en adjudicar a individuos el mismo valor de la variable a nivel superior y agregar las

variables del nivel inferior hacia el superior. Los datos individuales son agregados en

unidades del nivel superior, eliminando toda la variacion intragrupal.

a)

b)

d)

Modelo nulo (ANOVA de efectos aleatorios)

En esta primera fase no se incluye ninguna variable explicativa, se incluye la
variable dependiente, la constante en la parte fija y los efectos aleatorios en
los niveles. Este modelo indica la variabilidad de los datos entre los niveles.

Modelo de regresién con interceptos aleatorios

Se amplia el modelo nulo incluyendo variables explicativas en la parte fija, si
estas variables son significativas posteriormente se incluiran en la parte
aleatoria. En esta modelizacion se conoce cudl es el aporte de cada una de
las variables de los niveles a la explicaciéon de la varianza de la variable

dependiente.

Expansion del modelo con interceptos aleatorios: modelo con pendientes

aleatorias

Se genera un modelo para cada nivel incluidas cada una de las variables que

han resultado significativas en la parte fija.

Modelo final

Se incluyen todas las variables seleccionadas.
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A continuacion la presentacion de las ecuaciones son adaptadas de Bryk & Raudenbush
(1992) para un supuesto caso de investigacién con datos de estudiantes |, anidados en

aulas j y estos a suvez en escuelas K.

3.1.5.1MODELO MULTINIVEL DE 2 NIVELES

Partiendo de un modelo nulo las expresiones se van expandiendo secuencialmente.

a) Modelo nulo: ANOVA con efectos aleatorios

Este analisis permite determinar qué porcentaje de la variacion en la variable dependiente
se debe a los estudiantes o al aula, por lo que como punto de partida no se incluyen

variables predictoras en ninguno de los 2 niveles, pero si efectos aleatorios.

Nivel 1 Y, = by t¢ (3-1)

Nivel 2 by; = 9o + Uy (3-2)

En el nivel 1, la variable dependiente Y para el estudiante | en el aula j esta en funcién
de la media ,; de Y enunaaulay el error € que indica como Y individual se desvia de

la media de la Y del aula.

En el nivel 2, g,, representa la media global, es decir, la media que engloba a todos los

estudiantes y aulas y el término de error U,; que muestra como la media de Y en una

aula en particular se desvia de la media global.
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Para ambos niveles el efecto aleatorio se distribuye normalmente, para el Nivel 1 con una

estimacion de la varianza , (para €;) y para el Nivel 2 con una estimacion de la

varianza [, (para Uy, ).

b) Incluyendo variables predictoras del Nivel 2

Se busca predecir la Yij media del Nivel 2 a través de caracteristicas grupales.

Nivel 1 Y, = by; €

Nivel 2 bOj = goo +.%1VV|- + uoj (3'3)

La ecuacion del Nivel 1 es la (3-1). En la ecuacién (3-3) se incluyen variables explicativas
del Nivel 2 WJ- y ahora Uy; es un residuo condicionado por la variable Wj por lo tanto la

varianza también sera residual.

c) Incluyendo variables predictoras del Nivel 1-ANCOVA con efectos aleatorios

Nivel 1 Yo=b, + {ijij ¢ (3-4)
Nivel 2 by = g Y (3-5)
blj = 4 (3-6)

La ecuacién (3-4) incluye variables explicativas Xij . La funcién (3-6) indica que la

relacion con la Xij se restringe a que tenga la misma pendiente para las unidades del

nivel 2, es decir se fija la varianza de la pendiente en cero.
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a) Variables predictoras del Nivel 1 como coeficientes aleatorios

Nivel 1 YIJ = bo,' + Qxij ¢ (3-7)
Nivel 2 by = @ Yy (3-8)
b= g (3-9)

Con estas ecuaciones se puede determinar si los coeficientes de las variables
independientes muestran variacion significativa entre grupos, por lo que se supone que
los interceptos del Nivel 1 varian aleatoriamente en la poblacién de las unidades del nivel
2.

En la ecuacion (3-8) gy, es la ordenada promedio de las unidades del Nivel 2'y Ug; es el

incremento aleatorio especifico de la ordenada asociado a la unidad j del nivel 2. En la
ecuacion (3-9) g, es la pendiente promedio de la regresion de las unidades del Nivel 2 'y

U,; es el incremento aleatorio especifico de la ordenada asociado a la unidad j del mismo

nivel.

b) Interacciones multinivel entre variables del Nivel 1y del Nivel 2
Nivel 1 Y, =by; thX ¢
Nivel 2 by, = g oy (3-10)

b= g +.¥ (3-11)

El modelo permite determinar si las variables grupales WJ- explican la variaciéon de la

variable dependiente entre grupos.
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La ecuacion del Nivel 1 es la (3-7) y en las ecuaciones del Nivel 2 (3-10) y la (3-11)

incluyen variables independientes, pero blj no considera una perturbacién aleatoria.

Ademas se genera una interaccién multinivel entre las variables contextuales (aula) e

individuales (estudiante).

c) Interacciones multinivel y coeficientes aleatorios del Nivel 1

Nivel 1 YIJ :boj +§)$ ?
Nivel 2 by, = g o
b= g +.¥ t (3-12)

Al igual que el modelo anterior se busca determinar si las variables grupales Wj explican

la variacion de la variable dependiente entre grupos, la diferencia es que tanto la

ordenada como la pendiente se modelan con efectos aleatorios.

3.1.5.2 MODELO MULTINIVEL DE 3 NIVELES

a) Modelo nulo-ANOVA con efectos aleatorios

En la parte fija del modelo se incluye la constante y en la parte aleatoria se determina la

varianza de los residuos en los tres niveles.

Nivel 1 Yik = Pojc € (3-13)
Nivel 2 Poi =1 g0 g (3-14)
Nivel 3 ! ooc = Whoot Moo (3-15)
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La ecuacion (3-13) del Nivel 1 establece la variable dependiente Yijk para el estudiante |
en el aula j de la escuela k que estd en funcion de la media Poj del aula j en la
escuela K vy el efecto aleatorio del estudiante como € due representa la desviacion del

rendimiento del estudiante ijK de la media del aula.

En el Nivel 2, en la ecuacion (3-14) se encuentra la variable dependiente como Ug
(media de cada aula) que varia aleatoriamente alrededor de la media de alguna escuela,

/ 4, representa la media de la escuela K y el efecto aleatorio del aula Upjx que indica la

desviacion del rendimiento del aula jK de la media de la escuela.

En el nivel 3 se representa la variabilidad entre escuelas y la ecuacion (3-15) incluye

como variable dependiente las medias de las escuelas /q, en funcion de la media global

de las escuelas W;,, y donde el efecto aleatorio de la escuela I, representa la

desviacion de la media de la escuela K de la media global.

Los efectos aleatorios en los niveles 1, 2 y 3 se suponen distribuidos en forma normal con

una media cero y una estimacion de la varianza ,, (para §y ), t (para Uyy )y [ ;(para

rO(]( )

b) Incluyendo variables predictoras del Nivel 2y del Nivel 3

Se busca predecir Yijk media de las aulas y de las escuelas a traves de las caracteristicas

grupales de cada nivel. Se incluyen variables explicativas en los niveles 2 y 3.
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Nivel 1 Yik = Poj + €
Nivel 2 Poj = ! o +/0:IkVV1jk U (3-16)

Nivel 3 ! ooc = Whoot WhoZy +Tog (3-17)

La ecuacion del nivel 1 es la (3-13). Para el nivel 2 la ecuacion (3-16) incluye variables

explicativas lek que son caracteristicas de la aulas , /, es la ordenada de la escuela

k cuando se modela el efecto del rendimiento académico medio Poj del aula, y /oy €5
el intercepto que indica la direccion y el grado de asociacion entre las caracteristicas de

las escuelas 'y Py, finalmente Uy es el efecto aleatorio del Nivel 2.

En el nivel 3 (3-17) la variable explicativa Z,;, es una caracteristica de la escuela, W,, es
la media global para /y,, W, es el intercepto que indica la direccion y el grado de
asociacion entre las caracteristicas de las escuelas y /. El efecto aleatorio de este

nivel esta representado por Iy .

c¢) Incluyendo variables predictoras del Nivel 1y Nivel 2

Dentro de este paso se pueden presentar dos casos:

Modelo con variables explicativas Xijk en el Nivel 1 que toma los mismos valores a lo

largo de las unidades del Nivel 2y 3.

Nivel 1 i =Poi TR Kk & (3-18)
Nivel 2 Poic = oac T Yo (3-19)
Prjc =/ 1o (3-20)
Nivel 3 ! oo = Whoot Moo (3-21)
/1o = W (3-22)
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Modelo con variables explicativas en del Nivel 1 Xijk y del Nivel 2 y constante a lo largo

de las escuelas.

Nivel 1 Yijk :pOjk +lgk Xjk %(
Nivel 2 Poi =7 oac T Yok
Pr = oo T Wy by (3-23)
Nivel 3 ! oac = Whoot oo
[ = W
[ = Wog (3-24)

d) Variables predictoras del Nivel 1y del Nivel 2 con coeficientes aleatorios

El modelo permite determinar si los coeficientes de las variables independientes
muestran variacion significativa entre aulas y escuelas. Las ecuaciones son las mismas
gue las del paso anterior salvo que todos los interceptos en cada uno de los niveles son

aleatorios. Por lo tanto se pueden dar dos casos:

A Las variables del Nivel 1 (Xijk) se centran respecto a la media del grupo jK ,

suponiendo que por lo menos uno de los interceptos del Nivel 1 varia
aleatoriamente en la poblacion de las unidades del Nivel 2 y 3. No se definen

variables en el nivel 2 y 3.

A Las variables del Nivel 2 (V\/ljk) se centran respecto a la media del grupo del Nivel

3, suponiendo que por lo menos uno de los interceptos del Nivel 2 muestra un

comportamiento aleatorio entre unidades del Nivel 3.
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e) Interacciones multinivel

Nivel 1 Yik =Poj AKX G (3-25)
Nivel 2 Poik = b + ohWMom  Uoi

Pric = o + 14N Uy (3-26)
Nivel 3 ! o0c = Wooo * ooy + o

[ oxc = Woiot Wooy

! 1o = Wigo+ WLy (3-27)

iy =Wyt W Z,

El modelo permite determinar si las variables grupales del Nivel 3 (Z,) explican la
variacion de la variable Yijk. Se adicionan variables explicativas de los 3 niveles (Xijk ,
ij, Z,), cuyos coeficientes como variables independientes en el nivel 3 no consideran

una perturbacion aleatoria.

f) Interacciones multinivel con perturbacion aleatoria

Comprende las mismas ecuaciones del item anterior (3-25) y (3-26), con la diferencia que

en los coeficientes del nivel 3 se considera una perturbacion aleatoria.

! oo = Wooo+ WhoZi + Moo
! osc = Wosot Wooiy *Tox
Nivel 3 [ 1ac = Wit WioLy g (3-28)

1y =Wyt Wiy Zy +Ty
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3.1.6 Interpretacion de resultados

Hox (2002) establece que basicamente la interpretacibn de los modelos multinivel
depende de la significacion de los coeficientes de regresién y de lo bien que el modelo se
ajusta a los datos. A continuacion se recogen diversos parametros y conceptos a través
de los cuales se puede alcanzar una adecuada interpretacion del modelo que finalmente

se ajuste al conjunto de datos considerado en el estudio.

a) Correlacién intraclase

Indica si existe una elevada correlacion que se presenta cuando la muestra esta
conformada por datos homogéneos y se mide a través de la proporcion de la varianza
explicada por la diferencia entre niveles, esto significa que cuanto mayor sea la

varianza dentro de los grupos, mayor sera la correlacién intraclase.

b) Coeficiente fijo y aleatorio

Los coeficientes fijos son los efectos medios en la poblacion y los coeficientes
aleatorios son las varianzas y covarianzas de los niveles. En los modelos multinivel los
coeficientes del primer nivel son tratados como aleatorios en el segundo nivel. Es decir
la parte fija es general y comun a todos los contextos mientras que la parte aleatoria es
representada por lo especifico de cada contexto, que varia y se estima por medio de la

varianza de los distintos niveles.
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c) Interaccion multinivel

Se estima la interaccion entre variables que estdn medidas en dos o mas niveles de
una estructura anidada de datos. Si el término de interaccion es significativo cuantifica
la diferencia en la influencia de la variable contextual sobre la variable individual, segin

pertenezca a un grupo u otro.

d) Analisis de la varianza

Se puede realizar el andlisis a partir de dos medidas basicas de agrupacion como son
el Coeficiente de Correlacion Intraclase (ICC) y el Coeficiente de Participacion de la
Varianza (VPC) que dan informacion acerca de la proporcién de la varianza en la
variable dependiente que se debe a las diferencias entre los niveles. Es decir que si se
obtiene un ICC o VPC cercano a cero significa que ese nivel no condiciona a la

variable individual.

3.1.7 Modelos mul tinivel en el campo educativo

El inicio de la aplicacion de estos modelos en el campo educativo se debe principalmente

al aporte que realizaron Aitkin&L ongf or d (1986) en su investigaci

i ssues in school ef f ect iorprimera\wz e dnaliglsi naulsinivel
para determinar la efectividad escolar, demostrando la existencia de errores
metodoldgicos al usar las regresiones tradicionales en investigaciones anteriores y
reconociendo la presencia de una estructura jerarquica en la presentacion y analisis de

datos entre estudiantes y escuelas.

Los modelos multinivel son mas aplicables en el campo educativo porque en estas
poblaciones las observaciones individuales no son completamente independientes, es
decir se presenta una estructura jerarquica, por lo que segun Snijders & Bosker (1999)
esto implica una dependencia de las observaciones de nivel micro (alumnos) dentro del

nivel macro (aulas o centros). Esta dependencia se refiere a que los estudiantes del
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mismo grupo comparten el mismo ambiente, mismos profesores, normas, comunicacion,

etc.

A continuacion se mencionan algunos estudios relevantes:

Nuttall y otros (1989) exploran si hay alguna diferencia en la eficacia de 140 escuelas
londinenses marcadas por una diferencia social y composicion ética llegando a concluir
que la eficacia escolar varia en funciébn del rendimiento relativo de los diferentes

subgrupos.

El estudio realizado por Kreft (1995) compara el rendimiento académico de una asignatura
entre escuelas privadas y publicas obteniendo como resultado que los modelos multinivel
no pueden determinar cual de los dos sectores son mejores ya que todo depende de

como son tratados los datos.

Caldas & Bankston (1999) usan una regresién multinivel para analizar la relacién entre el
rendimiento académico, el status socioeconémico y la estructura familiar individual y de la
escuela. Los resultados de esta investigacion sugirieron que la estructura familiar de la
escuela presentd una relacion mas fuerte con el rendimiento académico que con el status

socioeconomico de la escuela o la composicion racial.

Sellstrom & Bremberg (2006) determinan la influencia del ambiente de la escuela sobre
los resultados académicos, consideran aspectos como: habitos de fumar, bienestar,
problemas de comportamiento y rendimiento académico. Después de procesar la
informacion a través de un estudio multinivel longitudinal, concluyen que el hecho de que
una institucion cuente con una politica antitabaco, un buen clima escolar, estudiantes con
un nivel socioeconémico promedio alto influye positivamente sobre el rendimiento de los

estudiantes.
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3.2 Andlisis con un modelo logistico bivariante

Este analisis permite diferenciar el doble impacto de las covariables sobre las variables de

resultado.

La regresion logistica bivariante (del inglés, Bivariate Logistic Regression, BLR), es un
modelo de regresién no lineal que se aplica cuando existen dos variables discretas
dependientes Y, ,Y ,. Dale (1986) fue uno de los primeros en considerar este tipo de

modelizacion.

La regresion logistica bivariante tiene dos ventajas: (a) el modelado individual de la
distribucion de probabilidad marginal de dos respuestas, y (b) el modelado de los odds

ratio que describe la asociacion entre las dos respuestas en relacion a varias covariables

(Darda, 2009).

3.2.1 Tabla de asociacion

La Tabla 7 es el resultado de una clasificacion cruzada entre n observaciones y dos

variables cualitativas binarias Y1 y Y».

Tabla7. Asociacion de variables de respuesta

Y,
Probabilidad
0 1
0 P oo P o 1- 101
Y
! 1 ,010 ,0 11 pl
Probabilidad 1- p, o 1

Fuente: Elaboracién propia
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Como se observa en la Tabla 7, las variables objetivo o dependientes del estudio pueden

describir cuatro posibles resultados:

(Y 1=0, Y 2=0)
(Y 1=0, Y 2=1)
(Y 1=1, Y 2=0)

(Y 1=1, Y 2=1)

La probabilidad conjunta de un modelo de regresién logistica bivariante se modela con

tres componentes sistematicos: Pr( Y;=1), la Pr (Y ,=1) y la odds ratio Jy , describiendo

asi la asociacion entre las variables dependientes con las covariables.

3.2.2 Odds Ratio

La odds ratio permite representar la asociacion entre dos variables en una Tabla 2X2
obteniendo de esta forma una medida para la dependencia entre las variables de

respuesta, por lo que, fijdndonos en la Tabla 7 se puede expresar como:

y = P11 Ko
Pio 1 (3-29)

La odds ratio () ) es facil de interpretar como la relacion de las probabilidades de Y;=1,

dado que, Y ,=1Yy las probabilidades de Y,=1, dado que, Y ,=0. Si hay una independencia
entre Y; e Y,, V =1 (Le Cessie & Van Houwelingen, 1994)
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3.2.3 Modelizacion de la regresion logistica bivariante

Las ecuaciones para estimar una regresion logistica bivariante son tomadas de Kosuke y
otros (2008) generadas para un modelo con variables de respuesta discretas, cualitativas

y binarias.

Para cada observacion se define dos variables dependientes binarias Y, yY, las cuales
toman valores 0 o 1. El resultado cojunto se modeliza a través de la probabilidad marginal
para cada variable dependiente y la odds ratio y . Se define Y, =1 cuando Y, =ry
Y, =s yes 0 en el caso contrario, donde r y S toman un valor de 0 o 1. Estableciendose

el modelo como sigue.

a) El componente estocastico es

l

Y,, Bernoulli(y, /o, ,)
Y., Bernoulli( 11[,010)
Yo, Bernoulli (y11|,001)

l

l

Donde O,s =Pr(Y, =,Y, 9§ eslaprobabilidad conjunta, y Poo =1 P11 Pio- Pos.

b) Los componentes sistematicos que comprende la probabilidad marginal,

,OJ- =Pr (YJ :l) asi como la odds ratio y .En donde la odds ratio de un modelo

logistico bivariante es V. = PooPos/ProPi1 -

La probabilidad conjunta para cada uno de los cuatro resultados posibles puede ser
modelada a través de tres componentes sistematicas: las probabilidades marginales
" =Pr[Y;=1] , para j=1,2, y la odds-ratio ;. que describe la dependencia estadistica

entre ambas variables objetivo.
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Ademas, si los datos binarios bivariantes so observados u obtenidos en contextos o
situaciones experimentales diferentes descritas a través de un conjunto de variables
explicativas o predictoras (que denotaremos por X), estas componentes puede ser
modeladas como funciones de subconjuntos (posiblemente diferentes) de variables
explicativas incluidas en X.

[13 p 'T b
p Qo ©en
(3-30)
I Qo

dondef "Q pigfo son vectores de parametros y= 'Q phtfs son subconjuntos de

variables explicativas o predictoras (no necesariamente iguales).

c) Los valores esperados para el modelo logistico bivariante, son las probabilidades

conjuntas. Las estimaciones de bl, b2 y b3 se sustituyen en los componentes

sistematicos . .
P Pa yfc, por lo tanto para obtener las estimaciones de las

probabilidades conjuntas se consideran las ecuaciones siguientes, en las que se

incluyen las estimaciones obtenidas para los componentes sistematicos.

’éi(yrc- l)_l_ - Var2c+brc Ify 5 1

pn:i 2 (3-31)
o0, it y =1

Pro=P1- Py

Po1 =P, - P1a
Poo =1~ Pio- Por- Pus

Donde a, =1+(0,+p,)( .-1) y b, =-4y (/.- D)o, . y las probabilidades

conjuntas para cada observacion deben sumar 1.
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3.2.4 Modelizacion de la regresion logistica bivariante ordinal

Las ecuaciones para estimar una regresion logistica bivariante ordinal son tomadas de
Enea & Attanasio (2015).

A2 A, representa una tabla de doble entrada cruzada con la clasificacién de dos

variables de respuesta ordenadas Ay A, respectivamente con D,y D, categorias, p es

un vector subyacente de las probabilidades.

Se define las probabilidades marginales acumuladas (filas/columnas) como

u =P(A ¢r)=4p,

icr

u,=P(A, ¢c)=8 p;

jec

Siendo las probabilidades acumuladas del primer cuadrante superior izquierdo

urc :P(Al.q:r’Az ¢C):aapij

icr jec

Con r =11...,D;,c=11...,D,. Por diferencia, se obtiene

P(A1¢r1A2 >C):ur - U
P(A1>r1A2 ¢C):uc_ Urcs
P(A1>r1A2 >C)=1_ U, - U, +Uc.

Al elegir los odds acumulados como las medidas de riesgo ordinal, y la funcion logit como

funcion de enlace, obtenemos los logits globales fila/columna, definidos como:
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log/ ., =logita®(A, 19 gk, ) log(1 u ), (3-32)

l0g/ o = logitg®( A, d) ¢ Ibgfu,) log(1 u,) (3-33)

r=211...D,-1c=1l..,D,-1. Al elegir el cross-product de las probabilidades del

cuadrante como medida de asociacién ordinal, y la funcién logaritmo natural como funcién

de enlace, el log-odds ratio global (log-GOR), se define como

PacrA ©)NA 2A ¢ _ Uy u 4)
P(A¢r,A P(A 2A ¢ (v wW(u r)-

logy . =log

Conociendo los parametros U, , U_, ¥ .. las correspondientes probabilidades acumuladas

conjuntas se pueden obtener a través de la siguiente formula de inversion

u :’ll\ei(fvrc - 1) l(a'rc _\} arzc lq'c) if 4 1’,
,|iur U, Ify =1,

Donde a, =1+ (ur +uc)(yrc - 1) y b, = -4)/,0(1/rc - 1)uruc . Si las probabilidades
acumuladas U, y u,satisfacen las restricciones U, <U,,para r =11....D, -1y u_, <u_,

para C=11...,D, - 1, y las odds ratios globales (GOR) no dependen de las categorias, es
decir .. =) , a continuacion, se establece las odds ratio de un modelo logistico

bivariante ordinal.
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|09(f1r( |)) by + DX,
10g(F (% ) = 620 + 2%,
|Og(y ( |)) soc T D%, (3-36)

Con r=11..,D,-1c=1l...D,-1, y donde f,,k=12 son odds globales, y . son
odds ratios globales. Los parametros 6 son desconocidos y X es el vector de covarianza
de longitud p para la unidad i, con i =1,...,m, donde M es el nimero observado de
configuraciones de respuesta. Nétese que la ecuacion (3-36) es un sistema de
ecuaciones D;3 D, -1, en las que se supone las covariables para tener un efecto

proporcional en las categorias de las variables de respuesta.

3.2.5 Modelos bivariantes aplicados a la medicién del rendimiento

académico

La evidencia empirica aun es muy limitada, por lo que en este apartado se menciona

brevemente una Unica investigacion relevante encontrada al respecto.

A través de un modelo bivariado logistico, Enea & Attanasio (2015) analizan el éxito de los
estudiantes de una universidad italiana, tomaron en cuentacomofir endi mi ent o cual it
el promedio de calificaciones y c oemdimiefto cuantitativod | o $#os amiverditarios
acumulados. Los resultados del analisis mostraron que los estudiantes universirarios que
provienen de colegios de tipo clasico o cientifico tienen un mejor rendimiento que los que
provienen de un colegio técnico. Ademas se determind que la nota final de secundaria es
un predictor significativo y que el nivel de ingresos familiares no influye en el rendimiento

académico de los estudiantes.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA DEL MODELO DE
ESTUDIO

En el presente apartado se explica la metodologia aplicada a un conjunto de datos reales
en cuyo caso de estudio el objetivo general es medir desde una perspectiva cualitativa y
cuantitativa el rendimiento académico de estudiantes universitarios que desarrollan sus

estudios en modalidad abierta y a distancia.

Para este trabajo se usa informacion del afio 2014 de una Universidad Ecuatoriana que
cuenta con el mayor nimero de estudiantes matriculados en modalidad a distancia (mas
de 30.000 estudiantes) a nivel de todo el Ecuador y es referente para las Universidades

Latinoamericanas.

En el proceso de inclusion de variables usadas para la modelizacion del rendimiento
académico se tuvo en cuenta el enfoque de ensefianza centrada en la teoria del fiearning
analyticsg por lo que se trabaja con datos suministrados por el Entorno Virtual de

Aprendizaje, una de las herramientas de apoyo principales en esta modalidad de estudio.

En este capitulo se justifica y se hace una descripcién estadistica de las variables de

respuesta y covariables que se incluyen en ambos modelos, posteriormente se da a
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conocer como esta constituida la poblacion objeto de estudio, se detalla las fuentes de
datos empleadas y, finalmente, en base a las caracteristicas de las variables y las
muestras, se planteay justifica el porqué de la aplicacién de las técnicas multivariantes.

4.1 Variables objetivo consideradas

Las variables se han seleccionado en pro del cumplimiento de los objetivos especificos
planteados en este capitulo. Estas variables son de caracter académico, demogréfico y
tecnolégico (en el &mbito tecnoldgico se trabaja con variables que involucra el enfoque
flearning analyticso.

Se toman en cuenta variables individuales del estudiante (nivel inferior), variables del

docente y asignatura (nivel intermedio) y variables de la escuela (nivel superior).

Todas las variables se obtienen dentro de la misma universidad, de esta forma, se supone
que la correlacién promedio (conocida como la correlacién intraclase) entre las variables
de los alumnos de la misma universidad y del mismo tipo de asignatura (troncal) es mayor
que la correlacién de las mismas variables medidas entre los alumnos de universidades

distintas.

4.1.1 Justificacion de las variables

Existe una infinidad de variables inherentes a la medicion del rendimiento académico,
pero para el presente estudio se incluyeron aquellas variables faciles de identificar, con un
aceptable indice de precision, de caracter controlable y que se hallan respaldadas por la

teoria.

La evidencia empirica contradice la significatividad estadistica de algunas variables con
respecto al rendimiento académico, sin embargo, con la finalidad de corroborar estas

conclusiones, se incluyen en las estimaciones de los modelos.
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A) VARIABLES DE RESPUESTA

Tabla8.Variables como indicadores del rendimiento académico

Variables Tipo Representacion
Nota final Cuantitativa 0 a 40 puntos
Grado Cualitativa AaE
Créditos acumulados Cualitativa lab

Fuente: Elaboracién propia

Rendimiento académico: El objetivo general es medir el rendimiento académico desde
un enfoque cualitativo y cuantitativo. En la Tabla 8 se presentan los tres indicadores
considerados.

La variable que se toman en cuenta como indicador cuantitativo es la calificacion final del

estudiante que se mide en un rango de 0 a 40 puntos (incluye la sumatoria de los

examenes, trabajos a distancia y otras actividades).

Las calificaciones son consideradas como un indicador preciso y accesible que refleja los

logros académicos (Tournon, 1984; Tirados, 1990; Rodriguez, Fita, & Torrado, 2004).

En términos cualitativos el rendimiento académico puede ser medido a través de dos

variables de respuesta: Grado (la calificacion promedio expresada como A, B, C, D, E) y

la acumulacién de Créditos universitarios expresada como (1, 2, 3, 4, 5).

El grado o calificacion académica corresponde a la calificacion media obtenida de todas
las asignaturas superadas, la escala expresa una calificacion entre 28 a 40 puntos,
siendo 28 el minimo para aprobar. Realizando las equivalencias de calificaciones con el
Sistema Europeo de Transferencia de Créditos (ECTS, en sus siglas en inglés) basada en
percentiles, la escala de grados que se establece para el presente estudio queda como se

recoge en la Tabla 9.
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Tabk 9. Calificacion promedio expresada es escala

GRADO ECTS DEFINICION PUNTAJE
_ Excelente resultado con escasas
A Sobresaliente | o 40-39
insuficiencias
Superior a la media pero con algunos
B Muy buena 38-36
errores.
Buen trabajo en general con algunos
C Buena 35-33
errores notables.
: : . S 32-30
D Satisfactorio Bien pero con carencias significativas.
o Se alcanza el criterio minimo
E Suficiente _ 29-28
requerido.

Fuente: Elaboracién propia basada en el Sistema Europeo de Transferencia de Créditos (ECTS)

La dltima variable de respuesta es créditos acumulados. En recientes estudios se

menciona que los créditos universitarios acumulados son un buen indicador para medir el

rendimiento académico puesto que estos indican el avance que el estudiante ha tenido en

la carrera durante determinado periodo de tiempo (Diaz y otros 2002; Martin y otros

2008).

La acumulacion de créditos corresponde a la suma de créditos de las asignaturas

superadas por el estudiante y se miden al final del dltimo afio de permanencia en una

carrera de cinco afios. La agrupacion por créditos acumulados fue realizada por la

universidad para detectar a que grupo pertenecen aquellos estudiantes que deberian

estar en Ultimo afio de la carrera. La escala para las carreras de 5 afios (282 créditos) es

la recogida en la Tabla 10.
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Tablal0. Agrupacion por créditos universitarios acumulados

CREDITOS DEFINICION GRUPO
menos de 50 Tiene menos del 20% de créditos aprobados. 1
de 50 a 109 Tiene entre el 39% y 20% de créditos aprobados 2
de 110 a 159 Tiene entre el 59% y 40% de créditos aprobados 3
de 160 a 219 Tiene entre el 79% y 60% de créditos aprobados 4
de 220 a 282 Tiene el 80% o mas de créditos aprobados 5

Fuente: Elaboracién propia en base al reglamento de la universidad tomada como caso de estudio

B) COVARIABLES

Las variables explicativas o convariables se recogen en la Tabla 11. Pueden ser
clasificadas como sigue: caracteristicas de los estudiantes, que incluyen un grupo de
variables sociodemografic a s , antecedentes acad®micos y vari at
a n a | y danaatesishicas del aula, que incluyen variables de la asignatura y del docente; y
caracteristicas de la escuela, tales como area académica, tamafio, tasa de reprobacién y

ratio alumno-profesor.

Se realiza una revisidbn de las mas importantes y se justifica su inclusiébn en esta

investigacion.

Covariables asociadas al estudiante:

Edad, para el caso de estudiantes universitarios en modalidad a distancia generalmente
el rango de edad es amplio. Page (1990) sefiala que la edad puede incidir en un
rendimiento académico diferencial. Esta variabilidad en cuanto a edad conlleva, o bien
diferencias madurativas de desarrollo, o bien diversidad de valores, actitudes,

expectativas y motivacion.

79



Tablall. Variables explicativas

VARIABLES TIPO REPRESENTACION DIMENSION
Edad Cuantitativa - 8
S
(@]
Género Cualitativa Mi F g
3
Tamafio de Regién o L. Q
] Cualitativa Pequefiai Grande 8
de procedencia %)
Repite asignatura Cualitativa Sii No ”
L o0
c O
Rinde supletorio Cuallitativa Sii No g Lé’
S @
g 3
Tiene beca Cualitativa Sii No Z ¢
N° de consultas al profesor Cuantitativa -
N° de comentarios Cuantitativa -
N° de accesos al LMS Cuantitativa - A
N° accesos al curso de asignatura | Cuantitativa - (—?
c
Tiempo de uso LMS Cuantitativa - g
c
Participacion en foros Cualitativa Sii No 'g
Participacion en chat Cualitativa Sii No e
Participacién en video- o )
» Cualitativa Sii No
colaboracion
N° de matriculados Cuantitativa -
N° de repetidores Cuantitativa - g
N° Créditos Cuantitativa 471 6 g
Ciclo Cuantitativa 1-10 £
Afios de experiencia Cuantitativa -
Formacion académica Cualitativa Grado-Maestria-Doctorado o
c
Evaluacién docente Cuantitativa 07 60 Q9
[e]
] o Tiempo completo -Invitado- a
Tipo de docente Cualitativa o )
Administrativo
i o o Administrativa-Bioldgica-
Area académica Cualitativa o o
Humanistica-Técnica <
Tamafio Cuantitativa - %
(%]
Tasa de reprobacion Cuantitativa - w
Ratio alumno profesor Cuantitativa -

Fuente: Elaboracion propia
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Por ejemplo en el campo de la techologia, la edad podria estar interviniendo en un mayor
0 menor uso de estas herramientas ya que los estudiantes de edad avanzada no son
finat i vos? aiagque el heehs de que un estudiante tenga mas edad respecto a
la media del grupo puede llegar a afectar negativamente al rendimiento. Duff y otros
(2004) consideran que la edad se ha convertido en una variable importante, puesto que

en los ultimos afios la poblacion estudiantil es mas heterogénea.

Los resultados de algunos estudios son contradictorios, por tal motivo para establecer
adecuadamente relaciones entre el rendimiento y la edad se recomienda incluir otras
caracteristicas (Schram, 1996; Richardson y otros 1999; SadlerZsmith, 1996; Tejedor,
2003; Nasir, 2012; Alhajraf & Alasfour, 2014 ).

Género, respecto a esta variable demografica los resultados de algunos estudios son
contradictorios, en algunas investigaciones se indica que no se presenta significancia en
la relacion entre el rendimiento académico y el género de los alumnos (Borde, 1998;
Moral, 2006; Acevedo & Rocha , 2011; Pantoja & Alcaide, 2013) y en otras se concluye
que el hombre o la mujer generan un rendimiento diferente significativo (Haist y otros
2000; Gammie & Gammie, 2003; Dayi o] | u -&Kk T k r S€0\eda;y otros 2011).

Sin embargo, con el objeto de corroborar tales afirmaciones en el ambito de nuestro

estudio, la variable se incluye en el analisis.

Regién de procedencia, los estudios de modalidad a distancia se ofertan no solamente
para estudiantes de distintas edades sino también pertenecientes a las 24 provincias de
Ecuador, por lo que cada region de residencia de los estudiantes es diferente, lo cual

podria ocasionar alguna influencia sobre el rendimiento académico.

% Esta palabra fue acufiada por Prensky (2001) quien ha denominado como nativos digitales a aquella
generacién que ha nacido durante las décadas de los afios 1980 y 1990 y se ha formado utilizando il e ngu a

di gi t aebod podoedenador, video e Internet.
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Los estudiantes en diversas ubicaciones geograficas tienen conocimientos especificos,
experiencias previas y modos de vida. Cada uno de ellos juega un papel critico en como
aprenden los estudiantes y, por tanto, cédmo los profesores guian su instruccién para
satisfacer las necesidades educativas de sus alumnos (Ortlieb & Cheek, 2008).

Algunos estudios indican que no hay un efecto significativo (Porto & Di Gresia, 2004,
Garzon y otros 2010), mientras que en otros resultados sefialan que si existe una
influencia sobre el rendimiento académico (Cresswell & Underwood, 2004).

Becas, el hecho de que un estudiante sea beneficiario de una beca estudiantil puede
convertirse en un motivo para incentivar o presionar al estudiante a mantener un
rendimiento académico alto que le permita seguir siendo beneficiario de la beca.
Corroborando este criterio se encuentran algunos estudios que determinan que existe una
relaciébn positiva y estadisticamente significativa entre las becas y el rendimiento

académico (Garzon & otros, 2010; Celis y otros 2005).

Variables del enfoquedefil earni ng anal yticso

Existen algunas variables que se pueden considerar en el enfoque del Aearning analitycsg
las que involucran las variables explicitas (relacionadas con tareas y examenes) y las que
involucran las variables tacitas (relacionadas con las actividades extracurriculares e
interacciones en linea) y es en las interacciones en linea en las que nos hemos

concentrado en la presente investigacion.

Las interacciones en linea comprenden datos producidos por el estudiante en un entorno
digital para determinar si afectan al rendimiento académico y, mas adelante, a través de
ellas, predecir y/o asesorar en estrategias de mejora del aprendizaje cooperativo y del
rendimiento. En modalidad de estudios a distancia la interaccion en linea entre estudiante

y profesor es de gran apoyo para el aprendizaje.
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Algunas investigaciones que han realizado la prediccion del rendimiento académico a
trav®s del fi | e a entoinos girtuales ad aprendizage,0coneluyen que se ha
presentado una relacion significativa entre las actividades realizadas en un entorno virtual

y el rendimiento académico (Agudo y otros 2012; Yu & Jo, 2014).

Covariables asociadas al docente:

Afios de experiencia y formacion académica. Se supone que si un docente tiene
experiencia dando clases de una asignatura, ha adquirido habilidades y destrezas que
influirdn favorablemente en el rendimiento del alumno. Si ademas su formacion es
continua amplia sus conocimientos, lo que deberia reflejarse en la accién de un docente
que aplica y ensefia con estrategias que permiten al estudiante no solamente aprender

sino también a obtener un mejor rendimiento académico.

Sin embargo, algunos estudios muestran que estas variables provocan un efecto leve o a
veces, ningun efecto sobre el rendimiento académico (Coleman, 1968; Penny & White,
1998) mientras que otros indican que el predictor fafios de experienciad presenta una
relacién positiva y directa con el rendimiento académico de los estudiantes (Biniaminov &
Glasman, 1983).

Covariables asociadas a una asignatura:

Numero de estudiantes matriculados. El tamafio del aula podria influir en el rendimiento
académico, dado que la accion docente del profesor se vera afectada por la dispersiéon de

su atencioén y la disminucién de las estrategias docentes personalizadas.

Algunos estudios indican que cuando el tamafio del aula es pequefio los estudiantes
obtienen un mejor rendimiento (Turner y otros 1986; Molnar y otros 1999; Pong & Pallas,
2001) y otros, como el estudio realizado por Hoxby (2000) muestran la falta de evidencia

de una correlacion con el rendimiento académico.
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Covariables asociadas a una escuela:

Ratio alumno-profesor, permite conocer cual es el nimero de alumnos dependientes de
un profesor. Con respecto a la influencia que ejerce sobre el rendimiento académico,
existen algunos estudios que concluyen que a medida que aumenta el niamero de
estudiantes por profesor, el rendimiento disminuye Glass & Smith (1978), mientras que
otros determinan que no existen efectos estadisticamente significativos (Roig, 1983).

4.2 Poblacion objeto de estudio

Se usan dos muestras para determinar el rendimiento académico desde un enfoque

cualitativo y cuantitativo.

La primera muestra sirve para hacer el andlisis cuantitativo, comprende un &ambito

individual, grupal y contextual. Los participantes que la conforman son:

A 23583 estudiantes matriculados en alguna asignatura troncal. Se excluyen de
la muestra las asignaturas de caracter genérico, libre configuracion,
complementarias y formacion basica, con la finalidad de mantener una mayor
homogeneidad puesto que las materias troncales se caracterizan  por
proporcionar los contenidos especificos y propios de la carrera y ademas
incluyen en el proceso de ensefianza aprendizaje el uso de aspectos
tecnolégicos que permitiran obtener las variables involucradas en el learning

analytics.
A 468 aulas que engloban a 385 docentes (tiempo completo, invitados y

administrativos-docentes) que imparten clases, aproximadamente, de 328

asignaturas de ambito troncal.
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A 19 escuelas que se ofertan en modalidad a distancia.

La segunda muestra se usa para hacer el andlisis cualitativo y est4 conformada por:

A 410 alumnos considerados como estudiantes que deberian estar en el Gltimo
afno de una carrera de 5 afios , el periodo de estudios comprende abril 2009 i
abril 2014

A 10 carreras que se ofertan en modalidad a distancia cuyo plan de formacion
comprende 5 afios de estudio.

4.3 Andlisis estadistico descriptivo

Una vez que se ha determinado las muestras y se ha realizado la seleccion de variables,

se puede realizar un andlisis estadistico descriptivo para las dos muestras.

Segun la seleccién de variables descritas en el apartado 4.1 se obtienen 27 variables de

la primera muestra. En la Tabla 12, se recoge un analisis descriptivo de las mismas.

El rendimiento académico medido por la nota del estudiante en una escala de 0 a 40

puntos presenta un promedio global para esta investigacion de 24 puntos.

De los 23583 estudiantes, mas de la mitad de la muestra la conforman mujeres con un
promedio de 29 afios de edad. La edad de los estudiantes de modalidad a distancia tiende
a presentar un rango muy amplio (17-73 afios de edad) el cual se puede explicar porque
en esta modalidad de estudios existen alumnos que estan retomando sus estudios 0 son
individuos que estan estudiando otra carrera, etc. La mayor parte de los estudiantes

proviene de la Region Sierra, una de las mas grandes del Ecuador.
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Un bajo nimero de estudiantes tiene beca (1%), dentro de éste grupo se tomd en cuenta

becas por nivel de ingresos y méritos académicos.

Las variables que comprenden los antecedentes académicos son cualitativas y nos
indican que la mayoria de los estudiantes (79%) estan tomando por primera vez la
asignatura, es decir que apenas la quinta parte de los matriculados toma la materia por
segunda o tercera vez y aproximadamente la mitad de los estudiantes se quedan
suspensos (53%).

Finalmente dentro del nivel 1 también se encuentran las variables de la dimensiéon del

Al aang analyticso:

La variable consultas al profesor, considera el nimero de mensajes enviados al docente a
través de la plataforma virtual. Se observa que la interaccion es baja ya que el promedio

es de 1 mensaje por estudiante.

El nimero de comentarios, toma en cuenta todos aquellos comentarios hechos en los
anuncios o recursos colocados en el entorno virtual. Igual que en la variable anterior se
observa una participacién muy baja, esto podria indicar que los anuncios o recursos no
son atractivos para el estudiante o que el estudiante no esta incluyendo dentro de sus

actividades académicas la revision de ellos, entre otras razones.

Las variables que contemplan la participacién en foros, video-colaboraciéon y chat, son
cualitativas ya que para un periodo de estudio se establecen como actividad obligatoria
del docente (dos al bimestre). La opcion de participar de los estudiantes es opcional, a
pesar de que para aquellos que lo hagan reciben un punto adicional a la nota final, esto se
podria considerar como un incentivo, sin embargo, los datos muestran que a pesar de

esta estrategia mas de la mitad de los estudiantes no participan.
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Tablal2. Andlisis descriptivo de las variables utilizadas en el estudio de la influencia dabias
individuales, grupales y contextuales sobre el rendimiento académico.

Descripcion Media Rango Desviacién estandar
- - — — Dimensién
Variable dependiente | Rendimiento académico 24 0-40 9.270
[2]
Edad 29 17-73 8.189.834 8
Categoria base (%) Categoria de contraste (% ‘g
Género Hombre 40 Muijer 60 g
[}
zg Extranjero é Costa 25 B
Region 2 Insular G 8
- o Si 64
8 Oriental 8 O erra @
Repite la asignatura No 79 Si 21 é
[}
Rinde supletorio No 47 Si 53 §
Q
Tiene Beca No 99 Si 1 <
Media Rango Desviacion estandar
Nivel 1 N° de consultas 3
Estudiantes| = . 1 1 0-13 0.348
(23583) [P
N° de comentarios 1 0-47 2.361
N° de accesos LMS 51 0-772 65.213 8
=
<
N° de accesos asignatur 1 0-27 0.257 @
(o))
2 : £
‘GEJ Tiempo de uso LMS 19 0-3701 28.801 g
? Categoria base (%) Categoria de contraste (% s
(]
& Participacion en foros No 62 Si 38
e
<
‘o Participacion en video No 80 Si 20
Q
8 Participacion en chat. No 75 Si 25
g Media Rango Desviacién estandar
Numero de matriculados 91 20-110 22.005 ®
Ntimero de repetidoes 19 0-70 15.042 2
c
Namero de créditos 4 4-6 0.619 2
Ciclo de asignatura 1-10 2.331 <
Nivel 2 | Afios de experiencia 1-17 3.984
Aulas Evaluacién docente 46 23-60 3.423
(468) Categoria base (%) Categoria de contraste (% %
M 1 4 )
Formacion académica aedria 3 Grado 54 3
Doctorado 3 [a}
. Invitado 7 .
Tipo de docente — - Tiempo completo| 51
Administrativo 42
Bioldgica 8
Area académica SocieHumanistica 50 Administrativa 37
Nivel 3 Técnica 5 g
Escuelas Media Rango Desviacién estandar 8
(19 [Tamano 121 24-201 64.447
Tasa de reprobacion 0.64 0.45-0.84 0.0749
Ratio alumno profesor 36 6-56 11.553

Fuente: Elaboracion propia
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Un estudiante de modalidad a distancia accede a la plataforma virtual en promedio 51
veces durante todo el periodo de estudio. El tiempo de uso de la plataforma, es
representado en minutos acumulados durante todo el bimestre, alcanzando un rango muy
amplio que va desde el estudiante que no ha ingresado nunca hasta el que lo ha hecho
durante 3700 minutos.

En el nivel 2 (aulas) se contemplan variables del docente y de la asignatura:

A El nimero de alumnos matriculados en una asignatura troncal es, en promedio, de
91 estudiantes y las asignaturas troncales tienen entre 4 y 6 créditos y se dictan

desde primero a décimo ciclo.

A Los docentes tienen una media de 4 afios de experiencia y un poco mas de la
mitad posee titulo de master o doctorado y trabajan a tiempo completo en la
universidad.

A La evaluacion del desempefio docente realizada por el estudiante considera una

calificacion de 60 puntos. Para el periodo de estudio, la media es de 45 puntos.

En el modelo de 3 niveles se incluye la jerarquia de las escuelas, las variables tanto del
nivel 1 y 2 del item anterior se usan en el andlisis del modelo de 3 niveles, pero

especificamente las variables que representan a este grupo son:

A La variable area académica considera las areas: administrativa, biolégica, técnica
y socio-humanistica, siendo esta Ultima la que tiene la mayor cantidad de
estudiantes.

A El tamafio de la escuela es medido por el nimero de aulas con estudiantes y

doncentes designados por componente, en promedio cada escuela tiene 122

aulas.
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A La tasa de reprobacion global es medida por el nimero total de estudiantes

matriculados con respecto a los estudiantes que reprobaron, en promedio la tasa

de reprobacion por escuela es del 64%.

A El ratio alumno-profesor indica que a nivel de escuela un profesor en promedio

tiene 36 estudiantes a su cargo. Los docentes se contabilizan por escuela.

Tablal3. Estadistica descriptiva de las variables de la segunda muestra

Descripcion Categoria base (%) Categoria de contraste (%) Dimension
C(35a33) 25
Grado D (32 a 30) 54 B (38 a 36) 4
Variable dependiente 29828 L Rendimiento
p 2 (50 a 109) 11 académico
Créditos 3 (110 a 159) 27 5( 220) 28
4 (160 a 219) 34
Edad de ingreso Adultos 12 Jovenes| 39 afios 88
Género Hombre 44 Mujer 56 Sociodemogréfica
~ Variables Extranjero| 5 Sierra 65
independientes Tamafio Region Pequefias Grandes
Oriental 6 Costa 24
i s Alta 16
Parnqpauon . el Baja 56 | Learning analyticy
actividades en Iinéa | media 28

Fuente: Elaboracién propia

En la segunda muestra se consideran 6 variables. En la Tabla 13 se presenta la

descripcion estadistica de las variables que se consideran como dependientes e

independientes.

En la muestra de 410 estudiantes, se determina que la variable Grado esta comprendida

en cuatro categorias (notable, bien, satisfactorio, suficiente) la categoria sobresaliente (A)

no se incluye puesto que ninguno de los estudiantes del grupo de estudio esta dentro de

® La variable de participacion en actividades en linea es considerada para el enfoque de learning analytics y

se obtiene luego de hacer un andlisis cluster entre el nUmero promedio de veces que un estudiante particip6

en un chat, en un foro y en una video-colaboracion durante el periodo 2009-2014.
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este rango (40-39). Con la finalidad de poder realizar el modelo logistico bivariante se
transforma la variable en dicotémica, siendo, la variable de contraste Notable (B) y todas
las demas, la categoria base (0). Dentro del grupo la categoria D (Satisfactorio 32-30) es
la que representa un poco mas de la mitad de la muestra (54%).

La segunda variable dependiente es créditos acumulados, comprendida en cuatro
categorias. Al igual que en la variable dependiente anterior se transforma en una variable
dicétoma, siendo el grupo 5 ( 220) la que se establece como la categoria de comparacion
y todos los demas (4, 3 y 2) como la categoria base (0). De acuerdo a la estadistica
descriptiva se detecta que Unicamente el 28% de los estudiantes se los podria considerar

como estudiantes de ultimo afio.

La trasformacion en variables dic6tomas de las variables respuesta podran tomar otra

forma de acuerdo a la asociacion que se desee representar en las estimaciones.

Analizando las variables independientes sociodemogréficas se observa que el porcentaje
de mujeres es un poco mayor a la de los hombres y que mas del 50% son estudiantes

jovenes. Las edades de los participantes se segmentaron en dos grupos en base a la

clasificaci-n realizada p o os fabterastdéfinitorigs200 @S5 )

grandes grupos de edad de la poblacién: tipos, subgrupos y umbra | e Bi¢hos grupos
son: jévenes (desde los 20 a 39 afos) y adultos (desde los 40 a mas de 50 afios), en este
segundo grupo se agrupa a los denominados adultos medios (desde los 40 a los 49 afios)

y a los adultos mayores (desde los 50 afios).

La variable participacion en actividades en linea se incluye en el modelo de regresion

como representante del e nf oqu e il ear sta wagableaas &ll rgsultado sled .

realizar un analisis cluster entre las variables nUmero chats, nimero de foros y numero
de video-colaboraciones en las que ha participado el estudiante en promedio durante su

periodo de estudio, estas variables son medidas en escala de razon.
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El andlisis cluster aplicado es de tipo no jerarquico, este tipo de métodos requieren que se
defina previamente el nUmero de grupos que se desea obtener y parten de un grupo de
semillas aleatorias que en cada iteracion son actualizados por el centroide del cluster. El
método utilizado es el conocido como método de las k-medias, recomendado para
muestras grandes y que se realiza siguiendo las siguientes etapas (Xu & Wunsch, 2009):

1. Particién en K grupos de forma aleatoria o en base a centroides preexistentes.

mK

D

2. Calculo de la matriz prototipodelcliust er M = [ ml
3. Asignaciéon de cada elemento al clister mas préximo.
4. Recalculo de la matriz del cluster en base a la nueva particion.

5. Se repite los pasos 2 y 3 hasta que el centroide del clister no cambie

En el caso del andlisis discriminante, es utilizado en este apartado para describir la
estructura obtenida previamente con el analisis cluster y por lo tanto verificar su nivel de
precision. La pertinencia del andlisis discriminante como criterio para validar los
resultados del andlisis cluster es argumentada por Diaz de Rada (2002). El nivel de
discriminacién de las variables independientes implica una combinacion lineal de estas a

través de la siguiente funcion:

Yi= Ay A X AX, .+ AtX

Yi= Ao X B X o K

Donde cada Y equivale a la puntuacion discriminante de la observacion j;y Xn es la

ponderacion de la variable n-ésima.
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El resultado del andlisis discriminante, en cada caso es el nivel de precision alcanzado,

cuyos resultados se presentan en la Tabla 14.

Tablal4. Resultados del analisis discriminante

Clasificaciones Nivel de precision
Clasificacién en dos grupos 96.60%
Clasificacion en tres grupos 99.50%
Clasificacion en cuatro grupos 99.80%
Clasificaciéon en cinco grupos 99.30%

Fuente: Elaboracién propia

Considerando que los niveles de las clasificaciones para tres, cuatro y cinco grupos son
altas y cercanas entre si, se opta por seleccionar la clasificacion que prestaba mayor
facilidad de interpretacion (la que distribuye a los elementos en tres grupos). Con estos
criterios, se selecciona la clasificacion que divide a los estudiantes en tres grupos con una
precision del 99,5%, a los que se denomina participacion alta, participacion media y
participacion baja.

4,000

3,500 \
—

3,000 o A

2,500 A L .

/ \ ==gmmParticipacion Baja

2,000 / \ === Participacion Media

1,500 / \ Participacion Alta

1,000

0,500 -j‘ﬁi

0,000 T ‘ ]
N_cChats N_foros N_Video

llustracién5. Centroides dda variable de participacion en actividades en linea

Fuente:Elaboracién propia
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Los grupos obtenidos (participacion alta, participacion media, participacion baja)
presentan valores para los centros finales de los cluster con los que se pueden

representar y analizar cada uno de ellos.

Realizando el andlisis de estos tres grupos se determina que:

A Los estudiantes con una participacion alta son aquellos que se consideran como
activos en los chat, foros y sesiones de video-colaboracion, este grupo representa
el 16%.

A Los estudiantes con una participacion media, se caracterizan por tener una
participacién baja en chats y en sesiones de video-colaboracion pero participan

activamente en foros, este grupo representa el 28% del total de estudiantes.
A Finalmente el Ultimo grupo denominado como los de participacion baja, son
estudiantes pasivos puesto que su participacion en chats, foros y video-

colaboracién es sumamente leve, este es el grupo mas grande de la muestra ya
que representan el 56%.

4.4 Fuentes de datos

Los datos utilizados en la estimacion de los modelos se obtuvieron de las siguientes
bases de datos y fuentes:

A Para obtener algunas variables qu e i mp |l i ¢ a leaning analytiosse e

uso el informe proporcionado por el Entorno Virtual de Aprendizaje (Moodle).

A Los datos que comprenden las caracteristicas del estudiante se obtuvieron del

sistema de informacion académica de la institucion educativa (Syllabus Plus).
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A Las caracteristicas de los docentes consideradas como relevantes en este
estudio, se obtienen del expediente digital de Recursos Humanos y del sistema

de evaluacion integral de la institucion.

A Las variables correspondientes al nivel de asignatura, se obtuvieron de la

planificacion académica anual.

Para el caso del modelo multinivel los datos se ordenaron jerarquicamente, de tal forma
que las observaciones se agrupen correctamente en cada uno de los niveles de
agregacion. El tiempo que se tomd en cuenta para levantar los datos de las variables fue
el periodo 2014.

La muestra de estudio para la regresién logistica bivariada comprende las carreras de 5
afos, por lo tanto el periodo analizado estuvo en el rango abril 2009 - abril 2014. El
software que se usé para las estimaciones multinivel fue Stata/SE 12.0% y para la

regresion bivariada logistica la herramienta RStudio de R Program con el paquete Zelig.

4.5 Técnicas multivariantes aplicadas

Dados los objetivos especificos y las caracteristicas de los datos se aplican los dos

modelos multivariantes de los que hemos venido hablando.

4 Existen otros paquetes estadisticos que permiten ejecutar modelos multinivel: MLwiN, HLM, SPSS, R, SAS,
S_Plus, Mplus LISREL, BMDP 5V, AML, EGRET, GENSTAT, GLLAMM, MIXREG, SYSTAT , ASREML,
BAYESX, , LIMDEP, OSWALD y WinBUGS.
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el

llustracién6. Técnicas multivariantes aplicadas para la prediccion del rendimiento académico
Fuente:Elaboracion propia

a) Modelo de regresion multinivel, los datos que se usan para medir el rendimiento
académico presentan una estructura anidada o jerarquica de estudiante, aula y
escuela. Como se muestra en la llustracion 7 se traté de un modelo de tres niveles,
ademas se ha tenido presente la premisa de Boado (2013) quien menciona que
ignorar la jerarquia de los datos implica asumir graves riesgos teoricos y técnicos, ya
que obviar el anidamiento de casos puede llevar a falacias interpretativas de diferente
naturaleza. Se decidio aplicar esté técnica para analizar correctamente el rendimiento

académico desde diferentes niveles de agregacion.

La variable dependiente representada por la nota final se mide en el nivel mas bajo y

las variables explicativas en todos los niveles.

Escuela

Aula

llustracion?. Estructura jerarquica del modelo

Fuente:Elaboracién propia
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b) Modelo de regresion logistico bivariante, lo consideramos como el mejor
modelo para medir el rendimiento académico a través de dos variables
dependientes cualitativas, las variables de respuesta (Grados y créditos
acumulados) que, al ser variables dicotébmicas y al estar correlacionadas, no
permiten aplicar el modelo de regresion clasico.

Con la regresion logistica bivariante se pretende relacionar las covariables con las
variables de respuesta asociadas y, al mismo tiempo, la validez de las
interacciones puede ser analizada en términos de logaritmos de Odds Ratio.

La asociacién se modela entre las dos variables de respuesta (Grado y Créditos)
en relacion a varias covariables (Edad, género, region y nivel de participacién en

actividades en linea).

La correlacion para la dinAmica del rendimiento académico se puede identificar en

términos de la relacion de las variables de resultado Grado (Y ;) y de los Créditos
(Y2).

Se realizan dos tipos de asociaciones desde el enfoque del rendimiento académico

con una respuesta individual con cuatro probabilidades posibles:

1) Asociacién conjunta de probabilidades entre la variable Grado y Créditos que
se analizan desde dos grupos, los estudiantes que tienen un Grado y créditos

sobre la media y los que estan debajo de ella.

Créditos (Y )

Bajo la media (0) | Sobre la media (1)

Bajo la media (0) P oo P o1

Grado (Y1) | Sobre la media (1) P 10 Pu
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P oo:

P o

P 10

P 11

Probabilidad de un estudiante con una calificacion y un nuimero de

créditos acumulados bajo la media.

Probabilidad de un estudiante con una calificacion bajo la media que

tiene un numero de créditos acumulados igual o sobre la media.

Probabilidad de un estudiante con una calificacion igual o sobre la media

que tiene un numero de créditos acumulados bajo la media.

Probabilidad de un estudiante con una calificacion y un numero de

créditos acumulados igual o sobre la media.

2) Asociacion conjunta de probabilidades entre la variable Grado y Créditos que

representa una asociacion entre los mejores estudiantes y los que no han

tenido éxito.
Créditos (Y ,)
No Exito (0) Exito (1)
No Exito (0) P oo P o
Grado (Y1) | Exito (1) P 10 Pu

P oo: Probabilidad de un estudiante que no ha tenido éxito en sus calificaciones (C -E)

y en el nimero de créditos acumulados (< 220 créditos).

P o1: Probabilidad de un estudiante que no ha tenido éxito en la calificacion (C-E)

pero que si ha tenido éxito en cuanto a los créditos acumulados (>220 créditos).

P 10: Probabilidad de un estudiante que ha tenido éxito en la calificacion (A o B) pero

gue no ha tenido éxito en la acumulacion de créditos (< 220 créditos).
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P 1.: Probabilidad de un estudiante que ha tenido éxito en la calificacion (A o B) y ha
superado el niamero de créditos que lo ubican como estudiante de Ultimo afio
(220 créditos).

Con la regresion logistica bivariante se proporciona la estimacion simultdnea de la
probabilidad marginal del Grado, la probabilidad marginal de los Créditos y el log-odds
ratio que describe la asociacién conjunta de las probabilidades en la dinamica del

rendimiento académico a nivel de respuesta individual.
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CAPITULO5

ANALISIS DE RESULTADOS DEL
MODELO MULTINIVEL

El objetivo de este capitulo es explicar a través de una regresion multinivel la influencia de
variables sociodemogréficas, antecedentes académicos, enfoque learning analytics, a
Aini vel i ndi vidual o, y | as caracter2sticas de | a

en el rendimiento académico.

Para lograr este objetivose r eal i za un spreopowe dciendi ehnatcoi ai adel ant
incrementando el nimero de variables explicativas del nivel 1 y del nivel 2 para ir
ampliando la capacidad de explicacion y ajuste del modelo, aunque para ello esta

secuencia metodolégica aumente simultdneamente la complejidad del mismo.

Las est i nsatcei powiesse 0fi s ebajoduma especifiodcibnalimeal debido a las
caracteristicas de los datos y con el apoyo del software Stata/SE 12.0 a través de la

funcionalidad Statistic i Multinivel mixed-effects models.

El andlisis se inicia con el paso 0 en el cual no se incluyen variables explicativas, es decir,
se estima un modelo nulo para comprobar la significatividad y luego explicar la varianza,
expandiendo el modelo a través de la incorporacion de predictores de los dos niveles en
la parte fija y aleatoria. En el paso 1 se consideran Unicamente predictores del nivel 2,

con la finalidad de explicar la variabilidad a través de variables del nivel 2.
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Para el paso 2 se ingresan predictores del nivel 1 y estos son los que explican la varianza
del rendimiento académico dentro de los grupos. Luego ya en el paso 3 se consideran los
resultados anteriores para generar una estimacion basada en las variables explicativas de
los estudiantes y de las aulas que son estadisticamente significativas y se realizan las

interacciones multinivel a nivel del alumno con variables explicativas de las aulas.

Finalmente en el paso 4, a diferencia del paso 3, se incluye en la parte de efectos
aleatorios las pendientes significativas del nivel 1.

5.1 Ajuste del modelo multinivel con 2 niveles

En este apartado los resultados que se presentan incluyen las estimaciones basadas en

dos niveles de andlisis, el estudiante (nivel 1) que pertenece a un aula (nivel 2).

En el nivel 1 se encuentran 23583 unidades de analisis (nimero de observaciones-

estudiantes) y 468 unidades en el nivel 2 (nimero de grupos-aulas).

En el nivel 1 se consideran tres variables sociodemograficas, tres variables sobre los
antecedentes académicos y ocho variables del enfoque learning analytics. Para el nivel 2
se incluyen nueve variables, de las cuales, cinco son caracteristicas de las asignaturas y
cuatro de los docentes. Conforme se han ido realizando las regresiones, algunas

variables se han suprimido por no ser estadisticamente significativas.

Paso 0: Modelo nulo (ANOVA con efectos aleatorios)

Objetivo : Determinar la variabilidad explicada en cada uno de los dos niveles.
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Para el logro de este objetivo se inicia con un andlisis ANOVA de efectos aleatorios, que
permitira conocer la parte del rendimiento académico que se debe a diferencias entre
aulas y la parte debida a las diferencias entre los estudiantes.

Asi el modelo considerado es:

R_A= Go W ¥

donde

R_Aij es el rendimiento académico representado por el promedio de la nota final de la

asignatura troncal de 0 a 40 puntos.

Oooes el parametro que representa el efecto medio global del rendimiento académico.

g efecto aleatorio del nivel 1, que representa la variabilidad entre estudiantes

Uy efecto aleatorio del nivel 2, que representa la variabilidad entre aulas

Se supone que los términos aleatorios siguen una distribuciéon normal, esto es

g — N(O,sz) "dq.,) iIncorreladas entre <
uy; — N(0,2?) " incorreladas entre <[ (A
Cov(w;,¢)= 0  "(i, ) .

Los resultados del ajuste del modelo se recogen en la Tabla 15.
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Tablal5. Regresion modelo nulo 2 niveles

M xed-effects M. regression Nunber of obs = 23583
Group vari abl e: AULA Number of groups = 468
Obs per group: mn = 1

avg = 50. 4

max = 470

wal d chi 2(0) =

Log |i kelihood = -83902. 204 Prob > chi 2 =
REND_ACADEM CO Coef . Std. Err. z P>| z| [ 95% Conf. Interval]
_cons 25.79167 . 2070581 124. 56 0. 000 25. 38584 26. 1975
Random ef fects Paraneters Esti mat e Std. Err. [95% Conf. Interval]

AULA: ldentity

var (_cons) 16. 55076 1.27645 14. 22887 19. 25154
var ( Resi dual ) 69. 07423 . 6421699 67.827 70. 3444
LR test vs. linear regression: chibar2(01) = 4198.15 Prob >= chibar2 = 0.0000

Fuente: Elaboracién propia con apoyo de Stata/SE 12.0

Promediando entre estudiantes y aulas, la media global del rendimiento académico es de
25.79 puntos y es estadisticamente significativa. Esto permite corroborar que la tasa de
reprobacion es alta, mas aun al observar que ni el minimo con el que aprueba un

estudiante, que es 28 puntos, se encuentra dentro del intervalo de confianza.

Para analizar la significacion de la variabilidad provocada entre las aulas, se realiza el test

de razon de verosimilitudes para contrastar la hipotesis
Hy: U=

En la ultima fila de la Tabla 15 se recoge los resultados de dicho contraste, a partir de los
cuales se debe concluir la significaciéon de dicho componente de la varianza al tener
asociado un p-value menor de 0.001. Por lo tanto hay evidencia de variacion del

rendimiento académico entre aulas.
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En las estimaciones de los componentes de la varianza correspondiente a los niveles 1y

2 se obtiene la estimacion de la varianza , (para €; ) de 69.07 y la estimacion de la

varianza U, (para Uy, ) de 16.55.

Con las estimaciones de las varianzas se calcula el coeficiente de correlacion intraclase®
el cual da como resultado 0.19, lo que significa qu e A e% de lad @ariaciones en el
rendimiento académico se debe a diferencias de las aulas y la mayor parte de la variacion

representada por el 81% restante es atribuible adi f er enci as entre | os indi
Paso 1: Explicacion del intercepto con variables del nivel 2

Objetivo: Ex pl i car |l a variabilidad #dAintraclaseodo a tr

unidades del nivel 2.
La especificacion del modelo en
Nivel 1

R_A= by +¢

Nivel 2

by = & +  fasarepetidorgs +,, &iclo +; Tgpo docente

| =

" ——— coeficiente de correlacion intraclase que proporciona la variacion del rendimiento académico

gue corresponde a la variacion entre las unidades del nivel 2.
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Por tanto, en términos generales se construye una sola ecuacidon que contiene ambos

niveles

R_A= gy *+ gTasarepetidores +,gCiglo +; dipo docente 4u

donde

Ayo 102 9 oz son los coeficientes de los predictores del nivel 2

Se mantiene idéntica estructura de covarianzas que el modelo analizado en el paso 0 (A).

Antes de presentar el modelo final para este paso, se realiza una estimacién conjunta (Ver
Anexo 1) con la finalidad de analizar globalmente qué variables son significativas, luego
se hace una eliminacion progresiva de todos los predictores considerados en el nivel 2
para no descartar variables significativas, quedando el modelo final ajustado como se

recoge en la Tabla 16.

A través del proceso de seleccion, se han desestimado las variables del nivel 2 (N°
matriculados, tasa aprobacion, N° créditos) y de los docentes (Experiencia, formacion y

evaluacién) por no resultar sus parametros significativos.

Por lo tanto todas las variables del modelo final son estadisticamente significativas. En
esta estimacion el rendimiento académico de las aulas considerando caracteristicas
grupales es de 25.74 puntos. La pendiente de la variable Tasa de repetidores, medida en
el intervalo [ 0,1] , nos indica que, un aumento de 10 puntos porcentuales de estudiantes
matriculados que repiten por segunda o tercera vez una asignatura troncal provoca, en

promedio, una disminucién de 1.7 puntos en el rendimiento académico.
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Tablal6. Estimacion del intercepto con variables del nivel 2
Mixed-effects MLregression Number of obs = 23583

Group variable: AULA Number of groups

468

Obs per group: mir = 1
avg = 50.4
max = 470
Deviance = 167570.01 Wald chi2(4) = 318.00
Log likelihood =83785.003 Prob > chiz = 0.0000
REND_ACADEMICO Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
Tasa_Repetidores -17.3811 1551223 -11.20 0.000 -20.4845 -14.32777
Ciclo .5565866 .0634977 8.77 0.000 4321334 .6810399
Tipo_docente
Tiempo completc 0 (base)
Administrativo 1.750859 .602035 291 0.004 5708919 2.93(8B26
Invitado 1.024308 .3258507 3.15 0.002 3861521 1.663463
_cons 25.74286 5212646  49.39 0.000 247212 26.7&452

Randomeffects Parametery  Estimate Std. Err.  [95% Conf Interval]

AULA: Identity

var(_cons) 8.49(54 74102  7.15%11 1.00454

var(Residual) 69.1®42  .6424853 67.8%458 70.37321

LR test vs. linear regression: chibar2(01) = 1881.28 Prob >= chibar2 = 0.0000

Fuente: Elaboracién propia con apoyo de Stata/SE 12.0
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La influencia generada por el ciclo es positiva, esto implica que la tendencia del puntaje
del rendimiento académico del aula suba aproximadamente 0.5 décimas si se avanza un

ciclo.

La estimacién de los coeficientes asociados a la variable tipo de docente, muestra que,
las aulas que cuentan con docentes administrativos, en promedio, aumentan el
rendimiento académico del aula en 1.75 puntos mas que las aulas que tienen docentes de
tiempo completo. Ocurre lo mismo con los docentes invitados, ya que, el resultado indica
gue las aulas que cuentan con docentes invitados, en promedio, aumentan el rendimiento
académico del aula en 1 punto mas que las aulas que tienen docentes de tiempo

completo.

La varianza explicada® por los tres predictores que conforman el nivel 2 es del 49%.

Ademas contrastando la H,: L& = , es decir, la no existencia de variacion del rendimiento

académico entre aulas, se observa que el p-value reportado es mayor que 0.001 (vease
parte final de la Tabla 16), por lo tanto, se rechaza la hip6tesis nula, lo que significa que
aun existe una variacion significativa del rendimiento académico entre aulas por ser
explicada, por lo que se continua con el siguiente paso en el que se incluyen predictores

del nivel 1.

Paso 2: Significacion de las variables explicativas del nivel 1

Objetivo: Determinar la variabilidad del rendimiento explicada por predictores definidos

para el nivel 1.

6 _U Raso -0} Pdso(
P U Paso 0)

es la proporcioén de la varianza explicada en el nivel 2.
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En este caso las ecuaciones independientes para cada nivel considerando los diez

predictores del nivel 1 son

Nivel 1

R_A= b, + 4 Edag +,p Rindesupletorfjo  +; b Repite mateyie
+ b,; Becg + 4 Participa chgt +p Participa fofo # b Participaideg
+ b3; N comentarios + N accesodMS; + b,; N mensajes +e

Nivel 2
bOj = 6b 0j u
bkj= e "k =,...,10

Es decir, se considera un modelo de regresion sobre las variables del nivel 1 (estudiantes)
con interceptos aleatorios provocados por el efecto aula. Con ello se pretende seleccionar
las variables del nivel 1 significativas, es decir, con capacidad de explicacion de la

variable obijetivo.

Para convertir las dos ecuaciones en una sola se sustituye la segunda ecuacion en la

primera y se reordena los términos, quedando como sigue

R_A= g, + g BEdag +,gRindesup letorjo +, Be pite matgyic
+ g,oBecg + g Participa chat +gParticipa fofo  # &articipaideg
+0oN comentarios 4 N accesos LMS ;@ N mengajesy,; +

donde

k=1,...,10, O,, representa los coeficientes de los predictores del nivel 1.
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Jgo €s el coeficiente intercepto fijo o efecto medio global

Se mantiene la misma estructura de covarianza como en la referencia (A).

Previamente a analizar el modelo compuesto por todas las variables consideradas para el
nivel 1, se realizan cuatro modelos que contemplan las dimensiones de las variables de
los estudiantes por separado; el modelo 1 (variables sociodemograficas), el modelo 2
(antecedentes académicos) el modelo 3 (variables learning analytics) y en el modelo 4
(estimacion grupal). Los resultados y el analisis se encuentran en el Anexo 2. La
estimaciéon secuencial de estos modelos permite determinar las variables del nivel 1 que
son significativas. Tras este procedimiento de seleccién, el modelo final ajustado se
recoge en la Tabla 17.

EIl Random i nter cfngd tno imotugee énd su estimacion las variables
sociodemogréficas (género y region) y las variables del enfoque learning analytics (N°

accesos_curso y tiempo LMS) por no ser estadisticamente significativas.

Los resultados muestran que la edad tiene una relacion positiva con el rendimiento
académico, aunque muy leve dado que el modelo estima que el aumento de 1 afio de
edad conduce a un aumento medio de 0.08 décimas en la variable objetivo. La
estimacion del coeficiente de la rendicién de supletorio indica que los estudiantes que se
quedan suspensos, en promedio, provocan una disminucion de 1.46 puntos en el
rendimiento académico. En cambio pasa lo contrario con los estudiantes que estan
repitiendo la materia, ya que el hecho de que tengan un antecedente de conocerla
ocasiona un impacto positivo, es decir, que en promedio el rendimiento académico entre

aulas sube en 2.04 puntos.
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Tablal7. Estimacién multinivel con variables del nivel 1

Mixed-effects ML regression Number of obs = 23583
Group variable: AULA Number d groups = 468
Obs per group: mit = 1
Avg = 50.4
Max = 470
Deviance = 162375.52 Wald chi2(10) = 6104.61
Log likelihood =81187.759 Prob > chiz = 0.0000
REND_ACADEMI( Coef. Std. Err. Z P>z [95% Conf Interval]
Edad .0866052  .0063238 13.70 0.000 .0742108 .0989996
Rinde_supletorio

No 0 (base)

Si -1.457412 .1009453 -14.44 0.000 -1.65%261 -1.25%63
Repite_materia

No 0 (base)

Si 2.03P29 .1263166 16.13 0.000 1.79B53 2.28%05
Beca

No 0 (base)

Si 3.492708 1.49316 2.33 0.020 5609622  6.42455
N_comentarios .0826495 .0225055 3.67 0.000 .0385395 1267596
N_mensajes .3068819 151725 2.02 0.043 .0095064 6042574
N_accesos_LMS .043388  .0008472 51.21 0.000 0417276 0450484
Participa_chat 1.36(699 .1623234 8.38 0.000 1.042451  1.678747
Participa_foro

No 0 (base)

Si 2.111647 1209971 17.45 0.000 1.874497 2.348797
Participa_video

No 0 (base)

Si 1.37657 .185739 7.38 0.000 1.006631 1.73%4683
_cons 19.40119 274735 70.62 0.000 18.86272 19.93966

Randomeffects Parameterq Estimate Std. Err.  [95% Conf. Interval]

AULA: Identity

var(_cons) 13.09532 1.03324 11.21902  15.28541

var(Residual) 54.87425 .5103762 53.883 55.88374

LR test vs. linear regression: chibar2(01) = 3544.17 Prob >= chibar2 = 0.0000

Fuente: Elaboracion propia con apoyo de Stata/SE 12.0
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La estimacion de los coeficientes asociados a las variables de la dimensién learning
analytics son positivos y significativos, es decir que aquellos estudiantes que han
participado en los foros, chat y video colaboracion, en promedio, incrementan entre 1y 2

puntos el rendimiento académico.

Respecto a la significacion de la variabilidad provocada entre las aulas, es decir, por las

unidades del nivel 2 (H,: U,= ), el test LR alcanza un valor de 3544.17 con un p-value

menor que 0.001, por lo que se puede afirmar la significancia de dicha variabilidad, esto

significa, que hay valores distintos del intercepto dependiendo de las unidades del Nivel 2.

En cuanto a la varianza explicada’ por los predictores del nivel 1, se compara la varianza
de esta estimacion con la del modelo nulo, de modo que, la varianza explicada por los
diez predictores del nivel 1 representa el 21% de la variacion en el rendimiento

académico.

Paso 3: Regresidn con interacciones y variables de los niveles 1y 2

Objetivo: Estimar las relaciones a nivel del alumno con variables explicativas del nivel 2

Una vez detectada la significacion de las variables del nivel 1, es decir, la capacidad de
explicacion del rendimiento académico, y la significacion de la variabilidad de las unidades
del Nivel 2 en el comportamiento medio (Intercepto) de la variable objetivo, se plantea
ahora el estudio de la relacion entre las variables del nivel 1 y la variable objetivo,
dependiendo de variables del Nivel 2. Se incluyen posibles interacciones de variables del

Nivel 1 con variables del Nivel 2, pero solo se consideran en este caso como efectos fijos.

n es la proporcién de la varianza que en el mo&elndom intercept model

explica a travéde las variables del nivel 1.
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En el paso siguiente se ampliara el modelo con pendientes aleatorias. Asi el modelo en

este paso es:

Nivel 1

R_A= boj + p Edag + HRindesup letorio 4 bRe pite materia
b,, Participachat + § Participa foro + b Participavideo -

b, ;N comentarios + § N accesos LMS g+

Nivel 2

b, = g + .BHasarepetidores +,, £Liclo  +, Tépo docente
b,= g + ,Pasarepetidores +,, giclo +, Tgpo docente

b, = g + ,Pasarepetidores + , £Liclo +,, Tgpo docente
b, = g+ g,lasarepetidores + g Ciclo + gTipo docente
b, = @ + ,Pasarepetidores + , &Licljo +,, Tgpo docente
b, = g +  Fasarepetidores +,, £Liclo +, Tgpo docente

b, = g + dasaregtidores + g, Ciclo + gTipo docente

b, = g + ,Pasarepetidores + , giclo +, Tgpo docente
b, = g + Yasarepetidores +,, &Liclo 4, Tgpo docente
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Al sustituir las 9 Ultimas ecuaciones en la primera, se obtiene la ecuacion final reducida

R_A = v + 7o Tasarepetidores+ v, Cigle- v,; Tipo docgnte
+v Edad + ~,, Tasarepetidores* Edad+ ~,, Ciclo® Egad
+v5Tipo docente *  Edad + ~v,, Rindsup letqgfio

+7v,,1asa repédores * Rindesup letorip+ «,, Ciclo* Rindsup letofio
+7,5T1p0 docentg* Rindsup letoriekv,, Re pite matgria

+7vs,1asa repetidores'Re  pite matefia- v;, Ciclo* Re pite maggr
+735Tipo docentg * Re pite materig + ~,, Participa chat

+7,, Tasa repetidores* Participa chat-v,, Cicld Pargpa chat

+7,4; Tipo docente* Participa chatt- v, Participa fqro

+s, Tasa repetidorgs* Participéoro, + ~;, Ciclo * Participa forg

+7s; Tipo docente* Participa fogot+ 4, Participa vidgo

+76, Tasa repetidorgs *  Participa vidga- 4, Ciclo* Paiipa videg
+7sTipo docentg *  Partipa videg + v,, N comentarips

+7,, Tasa repetidores* N comentarjosv,, Cicfo °N comeios
+7.,5Tipo docente* R comentarips- v, °N accesos | MS

+g.Tasa repetidorgs* RN accesos LMS ~,, Ciclo, * N° accesos LMS
+7gsT1p0 docente* N accesos LM$ , u; €

La estructura de la covarianza en este paso coincide con la referencia (A).

Al ajustar el modelo, los resultados que se obtienen se presentan en la Tabla 18, en las

gue se han eliminado todas aquellas interacciones no significativas.

La adicion de las covariables de ambos niveles ha reducido el tamafio de la componente
de la varianza del nivel 2, que ahora es 6.69 en comparacion al modelo del paso 2 que fue

de 13.10. No obstante, la componente sigue siendo estadisticamente significativa.
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Tablal8. Estimacion de la regresion con interacciones y variables de los niveles 1y 2

Mixed-effects ML regression Number of obs = 23583
Deviance = 161791.11 Wald chi2(16] = 6952.46
Log likelihood =80895.555 Prob > chiz = 0.0000
REND_ACADEMICO Coef. Std. Err. Z P>z [95% Conf Interval]
Tasa_Repetidores -20.8847  1.50%09 -13.88 0.000 -23.83902 -17.93792
Ciclo .7806166 .0666854 1171  0.000 .6499157  .9113176
Tipo_docente
Tiempo completd 0 (base)
Administrativo| 1.35542 .534204 254 0.011 3105209 2.404%62
Invitado| .8822802  .2893487 3.05 0.002 3151672  1.449893
Edad .0839426  .0062739 13.38 0.000 0716461  .096231
Rinde_supletorio -4802798 .1629353 -2.95 0.003 - 7996271 -.1609325
Rinde_supletorio*Ciclo -3591831 .0432867 -8.30 0.000 -4440235 -.2743426
Repite_materia 2968676  .2122925 13.98 0.000 25259  3.384761
Repite_materia*Ciclo -2754914  .0579427 -4.75 0.000 -.389057 -.1619258
Participa_chat 1.28819  .1599049 8.07 0.000 976411  1.60327
Participa_foro 2.08%42  .1195308 17.48 0.000 1.8558166  2.323718
Participa_video 1.27424  .1819438 7.01 0.000 9179206  1.631127
N_comentarios .0864688 .0222376 3.89 0.000 .0428839  .1300538
N_accesos_LMS .044745  .0024998 17.90 0.000 .0398455  .0496444
N_accesos_LMS*Tasa_Repetidd .0685623 .0085887 7.98 0.000 .0517288 .0853957
N_accesos_LMS*Ciclo -0043281 .0003332 -12.99 0.000 -.0049811 -.0036751
_cons 20.1P87  .5280296  38.30 0.000 19.1471  21.21263
Randomeffects Parametery Estimate Std. Err. [95% Conf Interval]
AULA: Identity
var(_cons) 6.69232 .5897355 5.630683 7.95314
var(Residual) 54.01873 .5029103 53.10197 55.07345

LR test vs. linear regression: chibar2(01) = 1824.48 Prob >= chibar2 = 0.0000

Fuente: Elaboracién propia con apoyo de Stata/SE 12.0
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Las interacciones multinivel entre las variables del aula y del estudiante que resultan
significativas, ejercen una influencia leve, dado el valor de las estimaciones de los

pardmetros correspondientes.

En relacion a las variables del Nivel 2, se puede sefialar que la variable tasa de
repetidores resulta negativa para el rendimiento académico, ligeramente matizada por su
interaccion con el N° de accesos al LMS. La variable ciclo ejerce un efecto positivo,
aunque algo matizado por su interaccion con la variables rinde supletorio, repite materia y
namero de accesos al LMS. Finalmente la variable tipo de docente resulta también
significativa dado que existe una influencia positiva de los docentes que no tienen

dedicacion a tiempo completo respecto de estos.

En relacion a las variables del Nivel 1 cabe indicar que la edad, repetir materia y rendir
supletorio tienen un efecto ligeramente positivo y ligeramente matizado por algunas
interacciones con variables del Nivel 2, asi como todas las variables incluidas en la

dimensién de learning analytics.

La varianza explicada® es del 60% si se compara con las varianzas de las estimaciones
anteriores esta es sumamente alta, valor justificado por la inclusion de predictores de los

2 niveles.

Paso 4: Variabilidad en los coeficientes de los predictores del nivel 1

Objetivo: Determinar si las pendientes de las variables explicativas del nivel 1 muestran

componentes de variacion significativos entre aulas.

. p:Q RPaso 0 ) Pdso(

U Raso 0)

interacciones y variables de los Niveles 1y 2.

es la proporcion de la varianza explicada por la estimacién de la regresién con
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Adicional a lo que se realizé en el paso anterior, se incluyen en el modelo las pendientes
del nivel 1 en la parte de efectos aleatorios. Se realiza una estimacion secuencial y a
través del AIC® (Akaike information criterion) y la razén de verosimilitudes se determina
cuales son estadisticamente significativas (Ver resultados en Anexo 3).

La diferencia con las ecuaciones del paso 4 es que ahora se integran las pendientes en
los efectos aleatorios, por lo que las ecuaciones independientes quedan como sigue

Nivel 1

R_A= boj + f Edag + ,ORindesup letorfjo 4 ORe pite materia
b,, Participachat + 4§ Participa forp +  bParticipavideo +

b, N comentarios + 4 N accesos LMS | +e

Nivel 2

b, = g + Jasarepetidores +,, &icjo +, Tépo docente  u
b,= g + ,Pasarepetidores +,, giclo +, Tgpo docente u
b, = g + ,Jasarepetidores + , &Liclo +,, Tgpo docente #i
b, = g + .fasarepetidores +, £iclo +, Tgpo docente H
b, = g + ,Pasarepetidores +, &iclo +, Tgpo docente H
b, = g + . Pasarepetidores +., giclo +, Tgpo docente +
b, = g + .dasarepetidores +,, &Liclo +, Tgpo docenpte
b, = g + ,Pasarepetidores +, &iclo +, Tgpo docenpte
b, = g + ;Fasarepetidores +,, giclo +, Tgpo docente u+

SAIC = 2k-2In(L) estima la calidad de cada modelo, en relacién con cada uno de los otros modelos. Por lo

tanto, AIC proporciona un medio para la seleccién del modelo.
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En este modelo las estructura de varianzas y covarianzas es:

€ — N(O,sz) " i(}J Jincorreladas entre <

Para k=0,1,2, » ,8:
u, — N( O[kz) " J incorreladas entre si

Cov(y, .¢)= © ")

Para k, h=0,1,2, » ,8:
Cov(ug.uy)= § T

Integrando las ecuaciones de los niveles 1 y 2 y realizando la regresion, los resultados
gue se obtienen se exponen en la Tabla 19.

Los resultados muestran que después de incluir las interacciones, el componente de la
varianza de las pendientes de las variables explicativas del nivel 1 muestra una variacién

leve pero significativa entre aulas.

La varianza explicada’ incluyendo las pendientes del nivel 1 en los efectos aleatorios es
del 55%.

w U Raso -0) Paso(
P U Paso 0)

interacciones, variables de los Niveles 1y 2y las pendientes del nivel 1 en los efectos aleatorios.

es la proporcion de la varianza explicada por la estimacion de la regresién con
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Tablal9. Estimacion de la variabilidad en los coeficientde los predictores del nivel 1

Mixed-effects ML regression Number of obs = 23583
Deviance = 161611.82 Wald chi2(16) = 6146.69
Log likelihood =80805.908 Prob > chiz = 0.0000
REND_ACADEMICO Coef. Std. Err. Z P>z [95% Conf Interval]
Tasa_Repetides -21.218  1.60%23 -13.19 0.000 -24.3764  -18.06719
Ciclo 7623473  .0697031 10.94 0.000 .6257318  .8989628
Tipo_docente
Tiempo completd 0 (base)
Administrativo| 1.51035  .5678153 2.66 0.008 .3980378  2.623833
Invitado| .9573145 .311682 3.07 0.002 3464169 1.56812
Edad .0837473  .0062392 13.42 0.000 .0715186 .095976
Rinde_supletorio -5267685 .2636077 -2.00 0.046 -1.04343  -.0101069
Rinde_supletorio*Ciclo -.3366908 .0581579 -5.79 0.000 -4506782 -.2227034
Repite_materia 2.808@55  .2476235 11.34 0.000 2.32022  3.293%88
Repite_materia*Ciclo -.2486661 .0633913 -3.92 0.000 -.3729107 -.1244215
Participa_chat 1.31279 .1692679 7.76 0.000 98152  1.64%38
Participa_foro 2.05453  .1272299 16.17 0.000 1.80887  2.30819
Participa_video 1.31303  .1937892 6.78 0.000 .9332105 1.69285
N_comentarios .091933 .0222558 4.13 0.000 .0483125  .1355535
N_accesos_LMS .0438462  .0025096 17.47 0.000 .0389275 .048765
N_accesos_LMS*Tasa_Repetidd .0696397 .0086301 8.07 0.000 .052725  .0865544
N_accesos_LMEiclo -0042219 .0003348 -12.61 0.000 -.004878 -.0035658
_cons 2.025.424 5565587 36.39 0.000 191.634 2.134.507
Randomeffects Parameters Estimate Std. Err. [95% Conf. Interval]
AULA: Independent
var(Rinde_supletorio) 3.24311 4901397  2.412.343 4.361863
var(Repite_materia) .8369861 4001639 3279125 2.13%38
var(Partica_chat) 4351275 .3708907 .0818607 2.31003
var(Participa_foro) .3788677 .2529417 1023773 1.402075
var(Participa_video) .5905212 4444584 .135075 2.581642
var(_cons) 7.38%29 .6798355 6.166359 8.845/46
var(Residual) 52.75249 5014936  51.77868 53.74461

LR test vs. linear regression:

chi2(6) = 2003.78 Prab=>@lii0

Fuente: Elaboracion propia con apoyo de Stata/SE 12.0
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5.1.1 Ajuste global

Finalmente, ademas de analizar la aportacion de los predictores que resultaron
significativos, se determina cual de los modelos aporta mayor informacion significativa en

comparacion con el modelo nulo (paso 0).

Tabla20. Comprotacion de ajuste de 2 niveles

Paso Log likelihood Deviance  p-value  Varianza explicada % AIC
0 -83902.204 167804.41  0.0000 19 167810.4
1 -83785.003 167570.01  0.0000 49 167584.0
2 -81187.759 162375.52  0.0000 21 162401.5
3 -80895.555 161791.11  0.0000 59 161829.1
4 -80805.908 161611.82  0.0000 55 161659.8

Fuente: Elaboracién propia con apoyo de Stata/SE 12.0

A través de la diferencia de los estadisticos de desviacion (deviances') se detecta si

uno de los modelos de la Tabla 20, mejora la estimacién respecto al modelo nulo.

Analizando todas las estimaciones para dos niveles (estudiantes y aulas), las
estimaciones que explican un mayor porcentaje de la varianza son las del paso 3 y 4, sin
embargo, la estimacion que mejor se ajusta es la del paso 4, por lo que es este modelo el

que se considera como modelo final definitivo para dar respuesta al objetivo prefijado.

™ D;= -2 log likelihood (L1), donde D; es el estadistico desviacién del modelo nulo y L; es el valor maximo del

estimador de verosimilitud bajo la hipoétesis nula (modelo mas restringido). Para la hipotesis alternativa, se
calcula un D, para el modelo 2 y asi sucesivamente para el resto de modelos; luego se toma la diferencia

entre las desviaciones (D1 T D) para comparar los modelos, el cual se distribuye segin una ley C " con los

g.l dados por la diferencia de parametros estimados en uno y otro modelo.
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5.2 Ajuste del modelo multinivel con 3 niveles

En este apartado los resultados que se presentan incluyen las estimaciones basadas en
tres niveles de analisis, el nivel 1 los estudiantes, el nivel 2 las aulas y el nivel 3 las
escuelas. Al existir una estructura jerarquica, el nivel de los estudiantes se halla dentro del

nivel de las aulas que, a su vez, se encuentra dentro del nivel de las escuelas.

Las unidades y variables consideradas para el nivel 1 y 2 son las mimas mencionadas en
el apartado 5.1, se afiade el nivel 3 que comprende 19 unidades de andlisis (numero de
escuelas). Para este nivel se incluye: el area académica, el tamafio medido por namero

de paralelos, la tasa de reprobacion global y el ratio alumno profesor.

Lo que se busca es determinar como las escuelas, al ser el ente superior en esta
jerarquia, afectan a la variacion o medicion del rendimiento académico y sobre todo si las

nuevas estimaciones se ajustan mejor que las anteriores.

Paso 0: Modelo nulo (ANOVA con efectos aleatorios)

Objetivo: Conocer la variabilidad explicada por cada nivel de la jerarquia.

Se estima los resultados a través del modelo nulo, con efectos aleatorios de tres niveles

que se recoge en la Tabla 21.
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Tabla21. Estimacién ANOVA con efectos aleatorios de 3 niveles

M xed-effects M. regression Nunber of obs = 23583
No. of Observati ons per Group
Group Vari abl e Gr oups M ni mum Aver age Maxi mum
ESCUELA 19 127 1241. 2 5074
AULA 468 1 50. 4 470

Val d chi 2(0)

Log |i keli hood = -83895.04 Prob > chi 2
REND_ACADEM CO Coef . Std. Err. z P>| z| [ 95% Conf. I nterval]
_cons 25. 74426 . 3294056 78. 15 0. 000 25. 09863 26. 38988
Random ef f ects Paraneters Esti mat e Std. Err. [ 95% Conf. I nterval]
ESCUELA: Identity
var (_cons) 1.193631 . 6157485 . 4342783 3.280744
AULA: ldentity
var (_cons) 15. 10706 1.213427 12. 90654 17.68276
var ( Resi dual ) 69. 08471 . 642341 67.83714 70. 35521
LR test vs. linear regression: chi2(2) = 4212.48 Prob > chi2 = 0.0000

Fuente: Elaboracién propia con apoyo de Stata/SE 12.0

La parte fija del modelo muestra que 25.74 es el rendimiento académico medio de las
escuelas, esta media es similar a la obtenida en el analisis de 2 niveles (5.1.1). En el
cuadro de efectos aleatorios hay tres estimaciones, cada una cuantifica la desviaciéon de

la media en cada nivel de la jerarquia. Los elementos que se obtienen son la estimacion

de la varianza del nivel 1,, (69.085), la estimacion de la varianza del nivel 2, 1‘2(15.107)

y una estimacion para la varianza del nivel 3, f,(1.194). Ademas el test LR indica que

todas las varianzas son significativamente no nulas, esto significa que, los estudiantes, las
aulas y las escuelas provocan variabilidad significativa en el rendimiento académico

alcanzado.
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Por otro lado, para determinar si la mayor parte de la variacibn se da a nivel del
estudiante, de las aulas o de las escuelas se estiman los coeficientes de correlacion intra-

clase:

Proporcion de la varianza dentro de las aulas nivel del estudiante

52

r,=———— =0.809
S%+ ¢ +,t

Proporcion de la varianza entre las aulas dentro de las escuelas

t
ry= 2

=2 — =0.177
S+ t 4,4t

Proporcion de la varianza entre escuelas

3
r=—"t  -0014
STH L+t

Como se observa en la llustracién 8 el porcentaje de variacion del rendimiento académico
disminuye a medida que se sube a los niveles jerarquicos superiores, es decir la mayor
parte de la variacién se encuentra a nivel del estudiante (dentro de las aulas) y la menor

proporcién de la varianza se encuentra entre escuelas.

M Nivel 1 (estudiantes)
M Nivel 2 (aulas)

m Nivel 3 (escuelas)

llustracion8. Varianza explicada por nivel
Fuente:Elaboracidrpropia
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Dados los resultados obtenidos, ante la escasa influencia del nivel 3 sobre el rendimiento
académico, y con objeto de no afiadir complejidad innecesaria en el modelo, se mantiene
el modelo final obtenido previamente con 2 niveles. Y, en consecuencia, las conclusiones

que a través del mismo se han obtenido.
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CAPITULO6

ANALISIS DE RESULTADOS DEL
MODELO LOGISTICO BIVARIANTE

El objetivo general de este capitulo es analizar el rendimiento académico universitario a
través de dos indicadores, el grado o calificacion académica y los créditos universitarios
acumulados. El andlisis se desarrolla usando una muestra de 410 estudiantes
matriculados en una carrera de 5 afios equivalente a 282 créditos, cuyo tiempo de estudio
comprende el periodo abril 2009- abril 2014. Se asume que al finalizar este periodo

debieron terminar su fase de estudio.
Las variables o indicadores de rendimiento académico universitario son:

A Grado o calificacion académica, que corresponde a la calificacion media obtenida en
las asignaturas superadas, clasificadas segun la escala establecida por el Sistema

Europeo de Transferencia de Créditos (ECTS, en sus siglas en inglés):

Sobresaliente
Muy buena
Buena

Satisfactorio

moow>»

Suficiente
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A Créditos acumulados que corresponden a la suma de créditos de las asignaturas
superadas por el estudiante en el periodo de tiempo de duracién de una carrera,

clasificados segun la escala establecida por la universidad:

menos de 50 créditos
de 50 a 109 créditos

de 110 a 159 créditos
de 160 a 219 créditos
de 220 a 282 créditos

Las variables explicativas que se consideran relevantes en estudiantes cuya modalidad de
estudios es a distancia son: edad de ingreso*? (expresada de acuerdo al grupo de edad
como jovenes y adultos), género (mujer i hombre), tamafio de la region de procedencia
(grande i pequefia) y nivel de participacion en actividades en linea®® (alta, media o baja).

Considerando las dos variables de respuesta como estadisticamente asociadas, el
modelo mas adecuado para el andlisis de los datos es la regresion logistica bivariante, por

lo que este estudio se desarrolla bajo dos enfoques.

Regresion logistica bivariante

Dos variables de
respuesta

| |
l Binarias l Ordinales

llustracién9. Enfoques de la regresion bivariante

4

Fuente:Elaboracion propia

2| a edad se segmentd en dos grupos en base a la clasificacion realizada por Martin (2005).

13 La variable participacion en actividades en linea se incluye en la regresion como representante del enfoque
il ear ni ng Esarvaribbletes et restltado de realizar un andlisis cluster entre las variables nimero de
chats, nimero de foros y nimero de video-colaboraciones en las que ha participado el estudiante, en

promedio, durante su periodo de estudio.
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Para realizar la estimacion logistica bivariante con dos variables de respuesta dic6tomas
se utiliza la herramienta Rstudio de R Program* con el paquete Zelig" (Ver Anexo 4).

La regresion logistica bivariante ordinal es estimada con la version beta del pblm
package: semiparametric regression for bivariate categorical responses in R (Enea y otros
2014).

6.1 Objetivos de la regresion logistica bivariante

Inicialmente se busca determinar cual es la influencia de las variables explicativas sobre
un rendimiento académico Optimo y sobre un rendimiento académico positivo. Para
lograr este objetivo se debe estimar una regresion logistica bivariante con dos variables
de respuesta binarias, siendo necesario convertir las variables de respuesta en

dicétomas.

Asociacion Créditos y Grados | Rendimiento académico 6ptimo

0B Con probabilidad de no éxitc 0B Con probabilidad de no éxitc
Grado Créditos
Y, 16 Con probabilidad de éxito Y, 1B Con probabilidad de éxito

R Core Team (2013). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for Statistical
Computing, Vienna, Austria. URL: http://www.R-project.org/.
5 Zelig: Everyone's  Statistcal  Software. M. Owen, K. Imai, G. King, O.

Lauhttps://cran.rproject.org/web/packages/Zelig/index.html
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CREDITOS
160-219/110 - 159 50 - 109| <50
4 3 1

P,

///////%//////// // / No éxito

Exito

Exito parcial
(Grados)

GRADOY35-33 C
32-30 D

Exito parcial
(Créditos)

29-28 E [i:

Como rendimiento académico 6éptimo se consideran los casos en los que los estudiantes
han tenido éxito, es decir, aguellos estudiantes que han alcanzado una acumulacion de
220 a 282 créditos que los ubica en el Ultimo afio de la carrera y ademas obtienen un
grado entre A (Sobresaliente) y B (Muy buena), por lo tanto, aquellos estudiantes que no

han tenido éxito son aquellos que obtienen un grado entre C y E y que se quedan mucho

mas tiempo que la duracion legal de la carrera.

Asociacion Créditos y Grados i Rendimiento académico positivo

Grado 0B Bajo la media Créditos 0B Bajo la media

Y1 1B Sobre la media Y2 1B Sobre la media

CREDITOS

110-18150 - 109 <50
1

Sobre la media

////////7//
////////////////

GRADO o fﬁﬁ/

N %E N
AN
%

Sobre la media
parcial (Grados)

A\

S
S
%

:::1 sobre la media
it parcial (Créditos)

2928 E |
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Como rendimiento académico positivo se consideran aquellos casos en que los
estudiantes obtienen un grado y una acumulacion de créditos superior a la media del
grupo estudiado, por lo que, el grupo que se ubica sobre la media tiene un grado entre Ay

D y una acumulacién de créditos 182.

Finalmente se realiza un analisis logistico con las dos variables de respuesta ordinal, cuyo
objetivo especifico es determinar cudal es la probabilidad de ocurrencia més alta (Créditos
y grados bajos, créditos bajos y grados altos, créditos altos y grados bajos, créditos y

grados altos).

6.2 Estudio de la relacion entre las variables de respuesta

En las Tablas de asociacion 22, 23 y 24 no se consideran covariables, se realiza una
clasificacion cruzada que muestra las respuestas de distribucién conjunta entre Grados y
Créditos y a traves del test de chi2 se comprueba la existencia de asociacion entre estas
dos variables de respuesta.

Se considera la siguiente notacion para las probabilidades conjuntas de las variables

dependientes binarias:

Pr (Grados = 0, Créditos =0) ~ Oqy,
Pr (Grados = 0, Créditos =1) ~ [y,
Pr (Grados = 1, Créditos =0) ~ 0,4

Pr (Grados = 1, Créditos =1) ~ O,
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