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Resumen

La capacidad econémica es un factor importante en la vida de un estudiante para
poder mantenerse dentro de una institucion educativa y suplir tanto las necesidades
bésicas personales como las académicas, es por esto que las universidades ofrecen diferentes
ayudas econdomicas como lo son los subsidios econémicos y becas alimenticias para dar
un soporte econémico a los estudiantes que les permita culminar su etapa académica.

En este caso particular la Universidad del Valle, ofrece a los estudiantes que cumplen
con los requisitos establecidos un subsidio econémico el cual se espera que sea invertido en
equipo tecnoldgico para el uso académico, en materiales solicitados y/o suplir necesidades
bésicas. Sin embargo, hay casos de estudiantes que cuentan con este subsidio econémico
y terminan perdiéndolo antes del tiempo establecido, es por esto por lo que se quiere
estudiar cudles son los factores que estan afectando a los estudiantes en su permanencia
dentro del subsidio econémico por medio de un modelo multinomial que permite identificar
en presencia de cudles variables es mas probable que un estudiante pierda el subsidio
econ6émico dentro de los cinco semestres definidos. En el estudio se evidencié que el semestre
académico, la ciudad de procedencia y el tipo de régimen al que esta adscrito el estudiante
son variables que influyen a la hora de que un estudiante deserte del programa del subsidio
econdmico.

Palabras clave: Multinomial, Subsidio, factores.

Abstract

The economic capacity is an important factor in a student’s life to be able to sustain
themselves within an educational institution and meet both their personal and academic
basic needs. That is why universities offer different financial aids such as economic subsidies
and meal scholarships to provide financial support to students, allowing them to complete
their academic journey.

In this particular case, the University of Valle offers an economic subsidy to students
who meet the established requirements. It is expected that this subsidy will be invested in
technological equipment for academic use, requested materials, and /or meeting basic needs.
However, there are cases of students who receive this economic subsidy but end up losing
it before the established time. Therefore, there is a desire to study the factors that are
affecting students in their ability to maintain the economic subsidy using a multinomial
model that allows identifying which variables are more likely to cause a student to lose
the economic subsidy within the defined 5 semesters. The study shows that the academic
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semester, the city of origin and the type of system the student is enrolled in are variables
that influence the student’s decision to drop out of the subsidy program.

Keywords: Multinomial, factors, subsidy.
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1 Introduccion

La desercién estudiantil en educaciéon superior segin el Sistema para la Prevencién de la
Desercién de la Educacién Superior (SPADIES), es el estado de un estudiante que de manera
voluntaria o forzosa no registra matricula por dos o més periodos académicos consecutivos
del programa en el que se matriculd; y no se encuentra como graduado, o retirado por
motivos disciplinarios. La desercion es el resultado del efecto de diferentes factores como
individuales, académicos, institucionales, y socioeconémicos SPADIES| (2022).

Lo anterior resulta ser un desafio en la educacion superior en Colombia, considerando que
en el ano 2021, segun el Ministerio de Educacion Nacional MEN] (2021) se registraron tasas
de desercién del 25,47% para la educacién universitaria, del 34,01 % para la educacién
tecnoldgica, y del 36,54 % para la educacién técnico-profesional. Lo anterior revela que
alrededor de un tercio de los estudiantes que se inscriben en estos programas educativos no
logran completar sus estudios.

El principal factor que se relaciona con la desercién estudiantil son las dificultades
econémicas. Segun el SPADIES (2018)) los jévenes de ingresos inferiores han sido
identificados como la poblacion mas vulnerable en términos de desercion universitaria,
debido a la falta de apoyo financiero. Lo anterior implica que estos estudiantes se encuentren
en la dificil situacién de no contar con los ingresos suficientes para asumir el sostenimiento
de la carrera como la financiaciéon de la matricula.

Por lo anterior, se considera importante centrarse en factores de prevencién mediante
el enfoque de la permanencia estudiantil definida por |Velazquez y Gonzalez| (2017)) como
el periodo del tiempo durante el cual el estudiante se mantiene y cursa su nivel académico
hasta que pueda finalizarlo satisfactoriamente. Con relacién a esto, |Gonzalez (2002) senala
que cuando un estudiante cuenta con un respaldo econémico suficiente para sufragar sus
gastos académicos se crea un entorno més propicio y atractivo para su asistencia a clases,
ya que al disponer de todas las facilidades para acceder a la educacién, el estudiante se
encuentra en una posiciéon mas productiva. Sin embargo, es importante reconocer que
cuando un estudiante carece de los recursos suficientes, puede priorizar otras actividades
con el fin de cubrir sus necesidades, lo cual puede conllevar a tener un impacto negativo en
su rendimiento académico y, en algunos casos, incluso llevar al abandono definitivo de sus
estudios.



En este contexto, |Velasco| (2016) destaca que las universidades suelen ofrecer una
variedad de programas socioeconémicos por medio de la direccion de bienestar universitario;
los programas incluyen servicios como restaurantes universitarios, auxilios econémicos
y exoneracion de matriculas basadas en recursos econdmicos, excelencia académica y
participacion en eventos, entre otros; Sin embargo, senala que la demanda de ayudas
econémicas rebasa la cantidad de recursos disponibles. Especificamente, la Vicerrectoria
de Bienestar Universitario (VBU) de la Universidad del Valle (UV) se preocupa por el
bienestar de sus estudiantes y, a través de la Seccion de Desarrollo Humano y Promocién
Socioeconémica, ofrece ayudas econémicas condicionadas para aquellos estudiantes que se
encuentren en situaciones de vulnerabilidad. De acuerdo con Valencial (2019) el objetivo es
contribuir a la formacion integral y al bienestar de todos los miembros de la comunidad
universitaria, propiciando espacios adecuados para el desarrollo individual y colectivo.

En relacion con esto, surge el Programa de Subsidio Econémico, que tiene como objetivo
influir positivamente en el rendimiento académico, la permanencia en la universidad y
la culminacion de los estudios superiores, dado que proporciona un apoyo econdémico a
los estudiantes que cumplan con ciertos requisitos, garantizando asi su continuidad en la
universidad; Los requisitos para acceder a este beneficio incluyen residir fuera de la ciudad
de Cali o en barrios periféricos distantes de la Universidad del Valle (UV), tener una
clasificacién socioeconémica correspondiente a los estratos 1, 2 y 3, estar matriculado en
un programa académico a partir del segundo semestre, contar con un promedio acumulado
igual o superior a tres (3.0) y tener matriculado en forma definitiva un minimo de nueve
(9) créditos para las tecnologias y de doce (12) para los programas profesionales. es
importante destacar que este beneficio puede ser otorgado por un méximo de cinco (5)
periodos académicos durante el programa inicialmente matriculado. Sin embargo, existen
circunstancias que podrian llevar a su retiro, como la cancelacién del semestre académico,
bajo rendimiento académico, presentacién de fraude o inexactitud en la documentacién
proporcionada, o la imposicién de una sancién disciplinaria segin lo establecido en el
reglamento.

En este trabajo de grado, se ha desarrollado una propuesta metodolégica para modelar la
probabilidad de que un estudiante pierda el beneficio del subsidio econémico antes de los
cinco semestres establecidos por la VBU, tomando en consideracién las condiciones iniciales
con las que el estudiante accede al subsidio. Estas pueden ser de naturaleza académica,
como el semestre en el que comienzan a recibir el subsidio, el promedio acumulado y la
facultad a la que pertenecen. También se tienen en cuenta variables sociodemograficas,
como el estrato de residencia y el lugar de procedencia, asi como aspectos personales, como
el género y el régimen de salud al que estan adscritos.



4 1 Introduccién

La propuesta metodolégica se basa en el uso de modelos de regresiéon logistica multinomial,
los cuales son adecuados para analizar situaciones en las que existen mas de dos categorias o
resultados posibles. Se emplea dicha metodologia porque permite estimar la probabilidad de
que un estudiante pierda el subsidio antes de culminar el limite de semestres reglamentarios,
teniendo en cuenta que las categorias pueden tomar un valor desde 1 hasta 5 semestres
subsidiados. De igual manera, se puede determinar cémo distintas caracteristicas de un
estudiante puede influir en la probabilidad de que pierda el subsidio.

El trabajo fue desarrollado a lo largo de 9 capitulos. El primer Capitulo presenta la
introduccion donde se realiza una contextualizacién del trabajo. El segundo Capitulo
aborda el planteamiento del problema, identificando la problematica a estudiar; en el
tercer Capitulo se presentan los objetivos planteados. En el Cuarto capitulo se presenta
la justificacién de llevar a cabo este trabajo y su relevancia, seguido de esto, en el quinto
Capitulo se expone la revision de literatura, que incluye los antecedentes y estudios previos
que se tuvieran en cuenta para la construccion de este. a continuacion en el sexto Capitulo
se desarrolla el marco tedrico, que proporciona informaciéon relevante que aporte en la
comprension del trabajo, seguido de esto, en el séptimo Capitulo se describe la metodologia
desarrollada, con el fin de presentar claridad en los procesos que permitieron el cumplimiento
de los objetivos. Posteriormente, en el octavo Capitulo se presentan los resultados obtenidos
a partir de la metodologia utilizada. Finalmente, en el noveno Capitulo se presentan las
conclusiones obtenidas y las recomendaciones para futuros trabajos que se puedan derivar a
partir de este.



2 Planteamiento del problema

Uno de los principales problemas que enfrenta el sistema de educacién superior colombiano
concierne a los altos niveles de desercion académica en el pregrado. Pese a que los ultimos
anos se han caracterizado por aumentos de cobertura e ingreso de estudiantes nuevos, el
nimero de alumnos que logra culminar sus estudios superiores no es alto, dejando entrever
que una gran parte de éstos no continian con sus estudios, principalmente en los primeros
semestres. Segun estadisticas, de cada cien estudiantes que ingresan a una institucion de
educaciéon superior cerca de la mitad no logra culminar su ciclo académico y obtener la
graduacion (Guzman et al., 2009). De igual forma, Gutierrez et al.| (2021) senalan que la
principal razén para el abandono de los estudios superiores en Colombia es la dificultad
econémica para costear sus estudios (49,3 %).

La UV presenta en promedio unas tasas de desercion del 40% en los primeros cinco
semestres y una desercién total mayor al 50 % (Ramirez, 2019). Siendo esta una cifra
muy aproximada de los promedios que se observan en Colombia y en Latinoamérica, la
cual estd alrededor del 50%. De esta forma, la desercién se concentra en los primeros
cuatro semestres. De igual forma, [Escobar et al.| (2006)) identificaron que en la UV el factor
socioeconomico, psicosocial y afectivo estan asociados a la desercién.

En consecuencia de lo anterior, el MEN]| (2009) senala que el financiamiento del costo de
la matricula y los gastos de sostenimiento de un estudiante son dos de los principales
determinantes del abandono de sus estudios en educacion superior. Por ello, el Gobierno
Nacional ha fortalecido el financiamiento a la demanda a través de un esquema de
financiacién liderado por el ICETEX, entidad que apoya a estudiantes de todas las
instituciones de educacién superior con créditos educativos y subsidios para sostenimiento,
focalizando la atencién en la poblacién con menores ingresos del pais. Al dirigir sus esfuerzos
hacia aquellos que enfrentan mayores dificultades econémicas, el Gobierno Nacional
demuestra su compromiso por garantizar igualdad de oportunidades en la educacién
superior. Al proporcionar apoyo financiero a los estudiantes con menores recursos, se busca
reducir las barreras econémicas que podrian llevar al abandono de los estudios.

En este caso especifico, la UV brinda apoyo econémico a estudiantes vulnerables que
se encuentran en riesgo de interrumpir su proceso académico, otorgandoles un aporte
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financiero semestral durante un maximo de cinco (5) semestres. A pesar del interés de
la UV en brindar apoyo a sus estudiantes y promover su permanencia, se ha observado,
segtn las actas de asignacion publicadas por la|VBU (2022) para los afios 2016 a 2022, que
aproximadamente el 24 % de los estudiantes pierden este beneficio cada semestre debido a
diversas caracteristicas.

Al emplear modelos de regresion logistica multinomial, se busca comprender cémo
distintas caracteristicas de los estudiantes pueden influir en la probabilidad de perder el
subsidio antes de culminarlo. Estas caracteristicas incluyen el promedio acumulado,nimero
de semestres matriculados, la facultad a la que pertenecen, el estrato de residencia, el lugar
de procedencia, el género y el régimen de salud. El uso de modelos de regresién logistica
multinomial permite analizar estas variables simultdneamente y determinar su impacto
relativo en la probabilidad de perder el subsidio en cada uno de los cinco semestres.



3 Objetivos

3.1. General

Evaluar los efectos de las caracteristicas, tales como Ciudad, Estrato, Facultad, Género,
entre otras, que afectan en la permanencia de los estudiantes en el programa de subsidio
econémico de la Universidad del Valle.

3.2. Especificos

= Ajustar un modelo estadistico que permita estimar la probabilidad de que el estudiante
pierda el subsidio econémico antes de los 5 semestres establecidos.

= Determinar los factores iniciales en los estudiantes que podrian tener un impacto en la
eventual pérdida del subsidio econdémico.



4 Justificacion

A pesar del constante interés y compromiso de la UV en brindar apoyo econdémico a
través del programa de subsidio econdémico estudiantil, segin las actas de asignacién
publicadas por la VBU]| (2022)) cerca del 25 % de los estudiantes que reciben este beneficio
lo terminan perdiendo antes de los cinco semestres. Lo anterior se debe a diversos factores
fundamentales que inciden en la continuidad y éxito de los estudiantes en el programa
de bienestar universitario. Estos factores pueden variar en funciéon de las circunstancias y
condiciones individuales de cada estudiante, algunas de las situaciones mas comunes que
influyen negativamente en la permanencia en el programa incluyen el bajo rendimiento
académico, la cancelacién del semestre académico, incurrir en una sancién disciplinaria,
entre otras.

Dado lo anterior, resulta fundamental identificar los factores que impiden a los estudiantes
cumplir la totalidad de periodos del programa, ya que al identificar estas causas, se podra
implementar estrategias y politicas que promuevan una mayor permanencia en el programa
y promover el éxito estudiantil en la universidad. Asi mismo, la importancia de lo expuesto
radica en la posibilidad de llevar a cabo un seguimiento efectivo de los estudiantes desde el
programa de subsidios. Este seguimiento permitiria identificar posibles factores de riesgo vy,
en consecuencia, prevenir la la pérdida del subsidio a través de un acompanamiento integral
al estudiante. (MEN] [2014))

Analizar la permanencia de los estudiantes en el programa de subsidio econdémico por
medio de un modelo de regresion multinomial permite calcular la probabilidad de que el
estudiante pierda el beneficio en 5 semestres o menos. De igual forma, se pueden identificar
factores de riesgo para la pérdida del subsidio. Estos pueden ser que su lugar de residencia
sea fuera de Cali, estar matriculado en un semestre académico avanzado o que el lugar de
vivienda sea de un estrato alto, entre otros.

Dado que los estudiantes que pertenecen a la misma facultad tienen en comun muchas
caracteristicas, como clases, profesores, horarios, etc, es posible que la probabilidad de
perder el subsidio esté correlacionada. Por esta razon, se quiere considerar la adicién de un
efecto aleatorio asociado a la facultad a la que pertenece el estudiante, con el objetivo de
cuantificar esta correlacion en el proceso de ajuste del modelo.



5 Antecedentes

En una investigacion llevada a cabo por |Garbanzo| (2013)), se exploraron los factores que
influyen en el rendimiento académico de estudiantes universitarios en sus ultimos semestres,
centrandose en la influencia del nivel socioeconémico. El objetivo principal fue analizar la
poblacién de 120 estudiantes que ingresaron a la universidad de Costa Rica en el 2003 y
de la cual se dividié en dos grupos, el primer grupo de 60 estudiantes que tenian la beca
y el segundo grupo de 60 estudiantes que nunca solicitaron la beca, enfocdndose asi en
encontrar las diferencias entre aquellos beneficiarios del subsidio y aquellos que no solicitaron
dicho beneficio. La investigacion permitié identificar que el rendimiento académico de los
estudiantes es un fenémeno multicausal y complejo, en el que se analizan distintos tipos de
componentes, tales como: factores sociales, personales e institucionales, sin embargo, en el
trabajo se expresa que existe una diferencia en las distintas variables de mejora e indice
de satisfaccién para los estudiantes becados y quienes no estuvieron becados. Asi pues,
se puede concluir que, en el caso de los estudiantes beneficiarios, se percibe una mayor
percepcion positiva en cuanto a los servicios ofertados por la Universidad y asi mismo, una
gran diferencia en las condiciones econémicas.

En su trabajo de grado, |Valencia (2019) abord6 una problematica especifica al evaluar el
programa de Subsidio Econémico de la UV, donde el objetivo principal de la investigacién
fue analizar el efecto del beneficio en la permanencia estudiantil de los beneficiarios que
ingresaron a la universidad en el ano 2011. El estudio se llevo a cabo siguiendo una
metodologia evaluativa basada en la experimentacién, donde se establecié un grupo de
control compuesto por estudiantes que ingresaron en el mismo ano, pero que no fueron
beneficiados por el apoyo econémico del Subsidio. Los estudiantes del grupo de control
presentaron caracteristicas similares a aquellos que si recibieron el subsidio. Se realizé un
seguimiento de los estudiantes hasta el ano 2017, con la expectativa de que se hubieran
graduado para ese momento y se encontré que el recibir el beneficio no solo econémico sino
también académico influye de manera positiva sobre el estudiante para mitigar el problema
de desercion. El estudio se centré en analizar los aspectos positivos del programa ofrecido
por la VBU; Sin embargo, se enuncia que no se presentaron recomendaciones o mejoras
especificas para el mismo. Estas recomendaciones son de gran relevancia, ya que permiten
al programa analizar si los recursos se estan distribuyendo de manera adecuada y realizar
ajustes necesarios para su 6ptimo funcionamiento.
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En su trabajo de grado [Lopez (2021) estuvo interesada en determinar el impacto que
tienen los programas ofrecidos por la VBU, tales como los subsidios econémicos y las
becas de alimentacion sobre el rendimiento académico y la permanencia de los estudiantes
pertenecientes a las sedes de Cali quiénes ingresaron en el afio 2012. Para lograr su objetivo,
la autora hace uso de un método estadistico llamado “Propensity Score Matching”, que
consiste en reforzar los argumentos sobre la causalidad de las relaciones entre las variables
planteadas de tipo dummy, continuas y categoricas, entre las cuales se encuentra el estrato
socioeconomico, el nivel educativo de la madre, el grupo étnico, el nimero de hijos, entre
otras. El método apoya en la disminucién del impacto del sesgo de seleccién que surge debido
a la imposibilidad de asignar aleatoriamente a los individuos a un grupo de control. Los
resultados obtenidos permiten concluir que los estudiantes beneficiarios de los programas
ofrecidos por la VBU obtienen un mejor rendimiento académico y logran graduarse en el
tiempo establecido por la Universidad.

Por otra parte Gonzalez and Martinez (2022)) realizaron un estudio para conocer cuéles
son los factores que influyen en la desercion de los estudiantes admitidos por Condicién de
Excepcién y el programa Ser Pilo Paga III de la UV en el ano 2017 y durante su proceso de
acompanamiento en el programa ASES (Acompanamiento y Seguimiento Estudiantil), la
metologia planteada para el cumplimiento de este fue un modelo logistico en donde tuvieron
en cuenta la facultad como efecto aleatorio, dado que refleja las caracteristicas especificas
de cada una y su influencia en la probabilidad de perder el subsidio. Los resultados que
obtuvieron senalan que la condicién de admision de los estudiantes no es significativa, es
decir, el comportamiento de desercién entre ambos grupos que tomaron de estudio eran
similares. También resaltan que los factores que mas inciden en la desercién estudiantil son:
la inasistencia a los encuentros socio-educativos entre el estudiante y el monitor, el nimero
de bajos rendimientos académicos y el sexo del estudiante, debido a que un estudiante del
sexo masculino tiene 2.6 veces més probabilidades de desertar que una estudiante de sexo
femenino.

Escobar et al.| (2006) presentan una visién general del comportamiento sobre la permanencia,
desercién y la graduacién universitaria en la UV para las cohortes que ingresaron desde
1994 hasta 2001, la metodologia que se aplicé fueron las funciones de supervivencia de los
estudiantes mediante el método no paramétrico de Kaplan-Meier y el riesgo de supervivencia
utilizado se asigné mediante la distribuciéon Weibull. El autor resalta que los apoyos de la
VBU permiten favorecer la permanencia prolongada en los estudios universitarios, ademas,
menciona que las variables de ingreso de los hogares y el estrato socioeconémico no se
identificaron como caracteristicas riesgosas para desertar de un programa académico. En
conclusion la investigacién permitié asociar que en la universidad, al igual que en otros
contextos nacionales e internacionales, la desercién es un fenémeno que presenta un mayor
peso sobre las personas de sexo masculino, dado que la graduacion se asocia con un mayor
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porcentaje a las personas de sexo femenino.
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6.1. Subsidio econdmico universitario

El subsidio econémico esta reglamentado por la Resolucién No 091 del 13 de diciembre de
2004 del Consejo Superior de la UV, es un apoyo que brinda la Universidad a los estudiantes
regulares de pregrado de las sedes de Cali, cuya situacion de vulnerabilidad econémica pone
en riesgo su continuidad académica. Este auxilio consiste en un aporte mensual del 30 %
del Salario minimo legal mensual vigente (SMMLV), que se entrega en el transcurso del
semestre y aplica maximo para cinco periodos académicos.

Los apoyos econdémicos estan orientados a estudiantes que forman parte de grupos
de inclusién, como las comunidades étnicas y las personas con discapacidad y/o con
condiciones socioeconémicas desfavorables de los estratos socioeconémicos iguales o
inferiores a tres y preferiblemente residentes fuera del perimetro urbano de la institucion.
Por lo que se estaria priorizando la poblacién que histéricamente ha tenido mayor
dificultad para acceder a la educacion superior, entre los cuales se destacan indigenas,
afrodescendientes, poblacion diversa, madres cabeza de familia, poblacién victima del
conflicto, reinsertados-reincorporados, campesinos, entre otros, con un enfoque interseccional
de los casos.

El proceso inicia con la convocatoria semestral a todos los estudiantes pertenecientes
a esta clasificacion socioeconémica, para que realicen las solicitudes; luego un equipo de
profesionales en trabajo social realizan las entrevistas y visitas domiciliarias, seguido de lo
anterior, estudian y analizan los casos para finalmente realizar la asignacién del beneficio,
teniendo en cuenta que un cuerpo colegiado conformado por el Vicerrector de Bienestar
Universitario, el jefe de la secciéon de desarrollo humano, el coordinador del proyecto y dos
representantes estudiantiles son los encargados de tomar las decisiones.

6.2. Modelo Lineal Generalizado

El modelo lineal generalizado (GLM por sus siglas en inglés) es una generalizacién de
los modelos lineales que permiten modelar variables de respuesta cuya distribucién de
probabilidad pertenece a la familia exponencial, la motivacién de su desarrollo radica en
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que en muchas ocasiones las respuestas no siguen una distribucién normal, como es el caso
de variables que representan conteos o proporciones. De esta manera, el GLM es apto
para abordar esos casos ya que tiene la capacidad de ajustarse a diversas distribuciones de
respuesta |[Montgomery et al.| (2022)).

Sean Y1,Y5,Y3,....Y, variables aleatorias independientes. De acuerdo con |Dobson and
Barnett| (2018)), el GLM asume que Y; sigue una distribucién que pertenece a la familia
exponencial, esto es:

f(y;0) = exply(b(0)) + c(0) + b(y)]

donde, ¢(0) y b(y) son funciones conocidas, b(6) el pardmetro natural de la distribucién o
funcién canonica.

Dado esto, se esta interesado en modelar la media p; por medio de un vector de
predictores, siendo asi:

9(pi) =z B

Donde x; es el vector de predictores correspondiente a la i-ésima observacién, 3 es el vector
de coeficientes y g es mondtona y diferenciable que representa la funcién de enlace.

6.3. Modelo de regresién logistica multinomial

6.3.1. Distribucion multinomial

Segun Agresti (2012)), se denota el nimero de categorias de respuesta como c. Para el sujeto
i, sea m; la probabilidad de respuesta en la categoria k, con >, _, m = 1. La eleccién
de la categoria es el resultado de un solo ensayo multinomial. Sea y; = (y;1,..-,¥ic) €l ensayo
multinomial para el sujeto ¢, 7 = 1,...,N, donde y;;, =1 cuando la respuesta estd en la categoria
k y yir = 0 en caso contrario. Entonces > ; _, v = 1, y la distribucién de probabilidad
multinomial para ese sujeto es

Yiy yic

p<yi17"'7yic): 7Ti1 ...7TZC .

6.3.2. Respuestas ordinales: logit acumulativo

Segun Agresti (2012), cuando los modelos tienen variables de respuesta ordinal presentan
tendencias monodtonas, en la que las respuestas caen en categorias mas altas o mas bajas a
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medida que aumenta el valor de una variable explicativa. Este tipo de modelos son mas
parsimoniosos que los modelos con respuesta nominal, ya que potencialmente requieren
menos parametros.

6.3.3. Supuesto de odds proporcionales

Sea vy, la categoria de respuesta para el sujeto i. Es decir, y;, = k significa que y;;, = 1
y yi; = 0 para t # k para los ¢ indicadores multinomiales. Con el fin de usar el orden de
categorias, los modelos se expresan en términos de probabilidades acumuladas en la siguiente
ecuacion.

Py, <k)=min+..+myp k=1,..,c

Los logits acumulativos son logits de estas probabilidades acumulativas como se presenta en
la ecuacién (6-1)

P(y; < k)

logit[P(y; < k)] = logm,

=1,...,c—1 (6-1)

Asi pues, la ecuacién del modelo logit acumulado esta dada por:

logit[P(y; < k)| =ap + 2! B, k=1,....,c—1 (6-2)

Donde cada logit acumulativo tiene su propio intercepto (o) y los interceptos son crecientes
en k, mostrandose los términos de cada uno por si mismo porque dependen de k, en cambio
los efectos no. Ademas, este modelo establece que los efectos de 8 de la variable explicativa
son los mismos para cada logit acumulativo.

6.4. Estimacion por maxima verosimilitud

De acuerdo con |Agresti (2012), se puede ajustar modelos de regresién logistica multinomial
por medio de la estimacién de méxima verosimilitud partiendo de la funcién (6-3)

ik n c exploy + ITB) eXp(Oék_l + xlTﬁ) Yik
Lay, ..., B) = 211 [Hm )Y ] E{E[ {1+exp ay + zT ) B 1+exp(ak_1+m;f5)1 }

(6-3)
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donde;
= ¢ : Representa el numero total de categorias de la variable de respuesta.
» k : Representa el valor que puede tomar cada categoria, es decir 1,2 ... | c.

Al verse como una funcién de (ay, §) se puede maximizar para obtener las estimaciones de
méxima verosimilitud utilizando la puntuacién de Fisher (McCullagh and Nelder, [1989) o el
método de Newton-Raphson.

6.5. Modelo lineal mixto

De acuerdo con Montgomery et al| (2022), el enfoque de efectos aleatorios para ampliar el
modelo de regresién lineal univariable a situaciones con datos que estan correlacionados o
agrupados se fundamenta en la suposicién de que, en el caso de cada individuo o sujeto,
es posible representar la respuesta a través de un modelo de regresion lineal. Sin embargo,
en este enfoque, los coeficientes de regresién se consideran especificos para cada grupo o
también llamado cluster al que pertenece el individuo.

El modelo lineal mixto general parte del supuesto de que el vector de respuestas Y; relacionado
con el i-ésimo grupo cumple con lo siguiente:

Yi|b; ~ N(Xi8+ Z;b;, %) (6-4)

donde; b; ~ N (0, D)

Para matrices de diseno conocidas X; y Z; con dimensiones n; X p y n; X q respectivamente,
un vector # de p-dimensiones que contiene coeficientes de regresion desconocidos, un vector
de b; de g-dimensiones que contiene coeficientes de regresion especificos para cada grupo y
se asume que siguen una distribucién normal multivariada g-dimensional con una media 0
y una matriz de covarianza D, junto con una matriz de covarianza desconocida ;.

Dado que el modelo contiene efectos aleatorios da lugar al término “modelos mixtos”, que
marginalmente se define con la siguiente la distribucion:

Vi ~ N(XiB,ZI'DZ; + %)) (6-5)

Donde los componentes en 8 se denominan “efectos fijos” y los componentes en b; se
denominan “efectos aleatorios”.
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6.6. Modelo logistico multinomial con intercepto aleatorio

Segun Verbeke et al.| (2009) el modelo logistico multinomial con intercepto aleatorio con el
uso de la funcién logit esta dado por:

logit|P(Yi; < k| X;, 7)) = cu + a8+ 25bi, k=1,...c—1, (6-6)

Donde,

X, v Z; son las matrices de diseno habituales para los efectos fijos y efectos aleatorios, ay
es el intercepto aleatorio asociado a la categoria k, respectivamente, x;; y z;; son las filas
correspondientes a la j-ésima ocasion de medicién, S y b; son los vectores habituales de
pardametros fijos y aleatorios.

6.7. Estimacion por maxima verosimilitud

Los modelos de efectos aleatorios se pueden ajustar mediante la maximizacién de la
verosimilitud marginal, que se obtiene integrando los efectos aleatorios donde ¢ representa
los parametros de dispersion o variabilidad asociados con la distribucién de los efectos
aleatorios.

Segun |[Verbeke et al. (2009), la funcién de densidad marginal del grupo i se convierte
en la siguiente forma:

fi(yi ’ 5,Da¢) = /Hfij(yij | bi,@(?)f(bi ‘ D)dbz’ (6‘7)
j=1

A partir de esto, se deriva la funcién de verosimilitud marginal:

N N

Al maximizar la ecuacion se presenta un desafio principal debido a la presencia de N
integrales sobre los efectos aleatorios, que son g-dimensionales, representados como b;. En
algunos casos, como se muestra en la ecuacién (6-5)), es posible resolver estas integrales de
manera analitica. Sin embargo, en general, no existen expresiones analiticas disponibles para
las integrales en la ecuacion , lo que requiere la aplicacién de métodos de aproximacion
numérica. Entre estos métodos se incluyen la cuadratura gaussiana, la cuasi-verosimilitud
penalizada (PQL) y la cuasi-verosimilitud marginal (MQL), como se describe en [Verbeke
et al| (2009). Estos métodos son utilizados para aproximar las integrales y permitir la
estimacion de los parametros del modelo de efectos aleatorios.
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6.8. Prueba de hipdétesis

6.8.1. Prueba de razén de verosimilitud

La prueba de razén de verosimilitud busca evaluar la bondad de ajuste de dos modelos
que se comparan entre si. De esta manera, |Hernandez and Lépez (2022) exponen que
el objetivo es comparar si el modelo completo y el modelo reducido exhiben diferencias
estadisticamente significativas. Esta comparacién se puede llevar a cabo con una prueba de
razén de verosimilitud, donde 6 se refiere a los parametros del modelo que se estan evaluando.
Suponiendo que:

Hy:0c0q vs H, : 0O

En el caso de la prueba, el estadistico de prueba se calcularia de la siguiente manera:

(6-9)

LR = —2log (—Sup‘k@“L(@))

supgeo L(O)

Por lo general, la prueba de razén de verosimilitud se formula en funcién de los valores de
log-verosimilitud del modelo de la siguiente manera:

LR = —2(logL(6y) — logL(0©)) (6-10)

De acuerdo con Hernandez and Lépez (2022), el estadistico de prueba, sigue una distribucién
LR ~ Xzfp(ﬁ donde p representa el nimero de parametros en el modelo completo y pg el
nimero de parametros asumiendo que Hj es verdadera. En este contexto, ©q es el vector de
parametros estimados bajo la suposicion de que Hy es verdadera y ) representa el vector de
estimaciones de los pardametros del modelo.

» Prueba para Efectos Aleatorios

En el caso de la prueba para comparar un modelo sin efectos aleatorios contra uno que si
tiene efectos aleatorios, de acuerdo con |Verbeke and Molenberghs| (2000) se tiene que:

Hy:d=0vs H,:d>0 d= Varianza de los efectos aleatorios

La distribucién nula asintética de —2InAy es una mezcla de x% y x2 con pesos iguales de
0.5, donde la distribucién x3 asigna toda la probabilidad al valor 0.
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6.9. Seleccion de variables

Cuando se dispone de un conjunto grande de variables explicativas, es valido preguntarse si
se deben agregar todas, y en caso de que no se deba, cualés se deben agregar y que otras
se deberfan excluir. En términos generales, de acuerdo a lo que refiere Gonzalez (2015)
los métodos de seleccién de variables se dedican a abordar la probleméatica de construir y
seleccionar un modelo. Al agregar cada vez més variables al modelo, el ajuste de los datos
mejora, sin embargo, es posible que la precision individual de los coeficientes disminuya al
obtenerse una mayor varianza y por consecuencia se produce un sobreajuste en la funcién
de regresion estimada. El otro escenario es incluir menos variables en el modelo, en este
caso las varianzas se reducirian pero puede haber sesgos en las estimaciones. Por lo tanto, el
objetivo de los métodos de seleccién de variables es encontrar un modelo que tenga un buen
ajuste con los datos y al mismo tiempo que permita encontrar un equilibrio entre bondad
de ajuste y sencillez.

Segun (Gonzalez| (2015)) el objetivo de los algoritmos de seleccién de variables es seleccionar
secuencialmente el mejor modelo, pero en cada paso incluir o ir exluyendo variables
explicativas hasta dar cumplimiento con algin criterio determinado. Los algoritmos mas
conocidos son:

= Método Forward Selection: La seleccion hacia adelante parte del modelo nulo que
no tiene covariables, en cada paso del algoritmo, se agrega una nueva variable al modelo
actual en funcién de algin criterio hasta que no se agreguen més variables, es decir, se
introduce la variable mas significativa hasta que el criterio se cumpla.

= Método Backward Selection: La seleccién hacia atras parte del modelo que incluya
todas las covariables candidatas, en cada paso del algoritmo, se va eliminando las
covariables una a una hasta que el criterio se cumpla.

» Método Stepwise Selection: La seleccion por segmentos parte de seguir la misma
metodologia de la seleccién hacia adelante, con la diferencia de que en la de segmentos se
evalia los candidatos que ya se habian ingresado previamente, es decir, una covariable
que ya se encuentre definida en el modelo puede ser eliminada si asi lo considera el
paso posterior.

6.10. Criterios de informacion

El criterio de informaciéon de Akaike (AIC) de acuerdo con (Correa and Salazar (2016)),
se considera un criterio paramétrico comparativo entre los modelos y no una prueba de
hipétesis sobre el ajuste de un modelo, asi pues este criterio representa una herramienta
para la seleccion de modelos posibles.
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Se define como:
AIC = —2log(L(O)) + 2r

donde 7 es el nimero de parametros en el modelo y L(©) es el valor de la verosimilitud
obtenida por el modelo estimado.

En conclusién, al comparar distintos modelos, el modelo asociado al menor AIC se
considerard como el mejor.

El criterio de informacién bayesiano de Schwarz (BIC) es un criterio paramétrico
para la seleccién de modelos al igual que el AIC, de acuerdo con |Correa and Salazar| (2016)
se indica que es considerado como el mejor modelo comparado con otros, aquel que presente
menor valor de BIC.

Se define como:
BIC = —2log(L(©)) + rlogn

donde r es el nimero de parametros en el modelo y n es el nimero de observaciones que
fueron usadas en el proceso de estimacion.

6.11. Separacion completa

De acuerdo con |Agresti| (2015]), se dice que la separacién completa en modelos de regresion
logistica ocurre cuando hay un hiperplano que puede dividir el espacio de valores de las
variables explicativas, de tal manera que en un lado todas las observaciones tienen un valor
de la variable respuesta igual a 0, mientras que en el otro lado todas las observaciones
tienen un valor de la variable respuesta igual a 1. Esto implica que existe una discriminacién
perfecta, ya que podemos predecir de manera precisa los resultados de la muestra con solo
conocer los valores de las variables explicativas. De esta manera, Agresti (2015) menciona
que en la practica, se puede sospechar de la separaciéon completa cuando la ecuacién de
prediccién ajustada predice de manera perfecta los resultados de la variable respuesta para
todo el conjunto de datos. Es decir, la probabilidad estimada 7; es igual a 1, cuando y; = 1,
y 7; es = 0.0. Otro indicio es que el valor maximo de log-verosimilitud es igual a 0, también
porque los errores estandar pueden parecer anormalmente grandes, lo cual puede ser otra
senal de advertencia.
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En este capitulo se aborda la metologia presentada en la [Figura 7-1, con el fin de dar
cumplimiento a los objetivos establecidos anteriormente. En primer lugar, se discute sobre
el archivo de datos proporcionado para el desarrollo de esta trabajo, para posteriormente
aplicar un modelo logistico multinomial que permita identificar los factores que afectan la
permanencia en el programa de subsidio econémico de la UV.

METODOLOGIA

Figura 7-1: Pasos para la metodologia

7.1. Archivo de datos

Para llevar a cabo la investigacion, se utiliz6 una base de datos proporcionada por la
oficina de Desarrollo Humano y Promocién Socioeconémica de la VBU. La cual comprende
registros de 130 estudiantes admitidos al programa de subsidio econémico en el primer
semestre del 2019, matriculados en programas de pregrado y tecnoldgicos, quienes fueron
entrevistados de manera presencial por la trabajadora social del programa.
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Con el objetivo de determinar el niimero de semestres que el estudiante recibe el subsidio
hasta perderlo, se les realizé un seguimiento durante cinco periodos académicos. Lo anterior,
teniendo en cuenta que el semestre indica el nimero de semestres que el estudiante ha
matriculado en la universidad. Esto implica que si un estudiante es beneficiario del subsidio
y ha matriculado nueve semestres, es porque existe la posibilidad de que pueda completar
la totalidad del beneficio, ya que el programa realiza un analisis detallado de cada caso y
admite a los estudiantes que identifica que estan cursando asignaturas que corresponden a
semestres inferiores al quinto.

Como se mencioné anteriormente, el promedio acumulado es un criterio para la asignacion
del subsidio, sin embargo, en la base de datos se encuentran estudiantes de primer semestre,
por lo tanto,se decide omitir a estos del andlisis y finalmente, la base de datos se reduce a
123 estudiantes.

7.2. Identificacion de variables

7.2.1. Variable de respuesta

Dado que el interés radica en conocer la probabilidad de que un estudiante pierda el subsidio
econdémico antes de 5 semestres debido a ciertas caracteristicas, se toma como variable de
respuesta el nimero de semestres que el estudiante recibe el subsidio. Esta variable toma
valores entre 1-5, de manera que si toma el valor de 5 el estudiante recibié el subsidio por
completo.

7.2.2. Variables explicativas

Las variables que se tomaron para el estudio fueron la ciudad de procedencia del estudiante,
el estrato socioecondmico del lugar de residencia del estudiante, la facultad a la que se
encuentra inscrito, el género con el que se identifica el estudiante, el promedio acumulado, el
semestre en el que se encuentra matriculado al ingresar al programa y finalmente el regimén
de EPS al que se encuentra afiliado.

La base de datos contenia otras variables adicionales, como la condicién de victima
de violencia, discapacidad, tipo de jornada, si el estudiante estaba inscrito en dos o mas
carreras, pertenencia a una etnia, y el numero de bajos rendimientos académicos. Sin
embargo, estas variables no se pudieron incorporar en el analisis dado que se presenta una
notable diferencia en las proporciones entre las categorias.
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Tabla 7-1: Descripcion de las variables explicativas

Variable | Descripcion Categoria Porcentaje | Tipo de variable
Cali 51.2%
Ciudad | Ciudad de categorica
procedencia del Otro lugar 48.8 %
estudiante
1 26.0 %
2 49.5 % ]
Estrato | Estrato del lugar categorica
de  residencia  del 3 21.9%
estudiante 4 2.4%
Artes Integradas 14.6 %
C. de la Administracién 5.6 %
C. Naturales y Exactas 5.6 %
C. Sociales y Econémicas 2.4%
Facultad | Facultad a la que | Educacién y Pedagogia 10.5% categorica
1
perter.lecen o Humanidades 17.0%
estudiantes
Ingenieria 21.1%
Psicologia 2.4%
Salud 20.3 %
Femenino 70.7 % -
Género Género con el que se categdrica
identifica el estudiante Masculino 29.3%
Promedio| Promedio acumulado (3.1 - 4.9] numérica
del  estudiante al
ingresar al programa
Semestre | Semestre que cursa el 2-9] numérica
estudiante al ingresar
al programa
. _ Subsidiado 62.6 % .
Régimen | Régimen de EPS al categorica
Contributivo 37.4%

cual estd afiliado el
estudiante
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7.3. Anadlisis exploratorio de los datos

Inicialmente se realiz6 un analisis descriptivo univariado para las variables de interés
propuestas en la Tabla con el cual se espera tener una vista inicial del comportamiento
estadistico de los datos y un analisis descriptivo bivariado para observar la relacién entre
cada una de las variables explicativas con el nimero de semestres que el estudiante recibe el
subsidio, con el fin de determinar posibles caracteristicas que afecten en la permanencia de
los estudiantes en el subdisio.

7.4. Modelo estadistico planteado

7.4.1. Modelo de regresion logistica multinomial con efecto aleatorio

Con el objetivo de tener en cuenta la variabilidad que existe entre los estudiantes de
una facultad a otra, se propone incluir la variable “facultad” como un efecto aleatorio. A
pesar de que algunas facultades presentan baja frecuencia de estudiantes subsidiados, se
decide no agruparlas debido a que no comparten las mismas caracteristicas académicas, por
ejemplo, algunas facultes presentan mayor cantidad de asignaturas, mayor exigencia en el
niumero de créditos, horarios mas extensos, entre otras. Es por esto, que en el modelo se fija
cada facultad como un factor que causa un riesgo mayor en la pérdida del subsidio econémico.

Para evaluar el modelo de regresién logistica multinomial con efecto aleatorio se establece
incialmente el modelo con efectos fijos, en el que se determina que todas las covariables
tienen el mismo efecto sobre la pérdida del subsidio y no se incluye la covariable facultad
porque es la que se desea comprobar si tiene un efecto aleatorio, tomando la ecuacién
inicialmente presentada.

Después de definir el modelo con efectos fijos, se procede a plantear el modelo con la variable
facultad como efecto aleatorio, quedando de la siguiente manera.

Logit [P(yi; < klu;)] = o + p1 - Semestre;; + Py - Régimen;; + P - Estratos; + By -
Estratos;j + Bs - Estratos;; + Be - Género;; + By - Ciudad,; + s - Promedio;; + u;

Parak =12, ....5

donde:

» y;;: Numero de semestres subsidiados del i-ésimo estudiante de la j-ésima Facultad.
» u; ~ N(0,d): Representa el efecto aleatorio asociado a la j-ésima Facultad.

=« : Intercepto aleatorio asociado a la categoria k
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» Semestre;; : Nimero de semestres matriculados por el estudiante.

» Regimen;; : 1 si el estudiante pertenece al régimen subsidiado y 0 si pertenece al
régimen contributivo.

» Estratog; : 1 si el estrato es 2 y 0 si es lo contrario.

n Estratos;; : 1 si el estrato es 3 y 0 si es lo contrario.

» Estratoy; : 1 siel estrato es 4 y 0 si es lo contrario.

» Género;; : 1 si el estudiante es de género masculino y 0 si es de género femenino.

» Ciudad,j : 1 si la ciudad es diferente de Cali y 0 si es Cali.

» Promedio;; : Promedio acumulado del estudiante al ingresar al programa de subsidios.

Para comprobar si el efecto aleatorio de la variable es significativo en el modelo, se realiza
una prueba de razén de verosimilitud con el fin de verificar si la varianza de los efectos
aleatorios (d) es igual a cero. La hipdtesis se plantea de la siguiente manera:

Hy:d=0 H,:d>0

En donde la hipétesis nula Hy es que la varianza de los efectos aleatorios es igual a cero,
mientras que la hipdtesis alternativa H; es que la varianza es mayor que cero. Por lo tanto,
se busca evidencia en contra de Hy para determinar si el efecto aleatorio es significativo.

7.4.2. Modelo de regresion logistica multinomial

Con el objetivo de modelar la probabilidad de que un estudiante beneficiado pierda el subsidio
econdmico en cinco semestres o menos, se utiliza una extensién de los modelos lineales
generalizados. En este caso, un modelo de regresiéon logistica multinomial con funcién de
enlace “logit”.

7.4.3. Planteamiento del modelo de regresién logistica multinomial

Para el planteamiento del modelo se tuvo en cuenta todas las variables explicativas que
se encontraban disponibles, obteniendo asi un modelo completo al que mas adelante se le
realizard seleccion de variables para obtener un modelo 6ptimo.

De tal manera que el modelo propuesto es:

Logit|P(y; < k)| = ay + 51 - Semestre; + 3 - Régimen; + 3 - Estratoy; + fy - Estratos; +
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+ 05 - Estratog; + B¢ - Género; + b7 - Ciudad; + PBs - Promedio;

i=1,2 .., 123, k=12 .. 5.

7.5. Seleccion de variables

Para el ajuste del modelo es importante elegir las covariables adecuadas que ayuden a
predecir la pérdida del subsidio econémico, dado que si no se incluyen covariables que son
importantes se corre el riesgo de presentar sesgo, mientras que si se incluyen covariables
insignificantes se eleva la varianza de las estimaciones. También es relevante tener en
cuenta que no se deben incluir todas las variables porque puede generar problemas de
multicolinealidad. Es por esto que se opta por realizar la seleccién de variables mediante
algortimos de seleccién con un criterio especifico.

Esta eleccién se fundamenta en la consideracién de diversos criterios de seleccion, tales como
Backward, Forward y Stepwise, en donde se evaluaron estos algoritmos utilizando el criterio
de informacién de Akaike (AIC). En este caso, se ha optado por utilizar el algoritmo de
seleccion Backward, que permite inicialmente incluir todas las covariables posibles, y luego
eliminar de manera iterativa aquellas que menos contribuyen a la prediccion de la pérdida
del subsidio econémico.

La eleccion final de Backward se basa en la observacion de que este método presentaba un
valor de AIC més bajo en una de las iteraciones del proceso de seleccién del modelo. Este
enfoque proporciona un equilibrio entre la inclusion inicial de todas las covariables y la
eliminacion iterativa basada en el rendimiento del modelo

7.5.1. Prueba de razén de verosimilitud

Para determinar si el modelo obtenido mediante la seleccion de variables proporciona el
mismo ajuste que el modelo completo, se lleva a cabo una prueba de razén de verosimilitud
con un nivel de significancia de a = 0,05

7.6. Comprobacion del supuesto de odds propocionales

La prueba de supuestos de odds proporcionales se utiliza para evaluar la validez del supuesto
de proporcionalidad de odds en el modelo logistico multinomial. Este supuesto de acuerdo
con [Kleinbaum and Klein (2002)) implica que los efectos de las variables explicativas en
las diferentes categorias de la variable respuesta siguen una relacién constante de odds a
medida que las variables explicativas cambian.
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Se validara el supuesto de odds proporcionales por medio de una prueba de razén de
verosimilitud, en donde se plantean las siguientes hipotesis:

Hy: Los odds proporcionales son iguales entre las categorias de la variable respuesta.
H,: Los odds proporcionales son diferentes entre al menos dos categorias de la variable

respuesta.



8 Resultados

8.1.
8.1.1.

Analisis exploratorio de los datos

Analisis univariado de la informacién personal

Tabla 8-1: Anélisis de las variables de informacion personal

Variable Categoria | Frecuencia | Porcentaje
Femenino 87 70.7%
Género
Masculino 36 29.3%
Cali 63 51.2%
Ciudad
Otra Ciudad 60 48.8 %
1 32 26 %
2 61 49.6 %
Estrato
3 27 22 %
4 3 2.4%
Subsidiado 7 62.6 %
Régimen de la EPS
Contributivo 46 37.4%

En la tabla[8-1] se puede observar un resumen de la informacién personal de los estudiantes,
donde se observa que la proporcién de mujeres es mucho mayor que la de hombres, ademas
se evidencia que el porcentaje de personas que provienen de lugares distintos a la ciudad de
Cali es casi la misma proporcion de estudiantes que son de la ciudad. En cuanto a estrato
socioeconomico se evidencia que el mayor porcentaje pertenecen a estratos 1y 2,seguido de
estratos 3 y 4 y finalmente, en la mayoria de estudiantes se encuentra que estan adscritos al

régimen de EPS subsidiado
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8.1.2. Analisis univariado de la informaciéon académica

Tabla 8-2: Analisis de las variables de informacién académica

Variable Categoria Frecuencia | Porcentaje
1 5 4.1%
Numero de
2 19 15.4 %
semestres que el
3 6 4.9%
estudiante recibe
4 30 24.4%
el subsidio
5 63 51.2%
Artes Integradas 18 14.6 %
Ciencias de la Administracién 7 5.7%
Ciencias Naturales y Exactas 7 5.7%
Ciencias Sociales y Econémicas 3 2.4%
Facultad Educacién y Pedagogia 13 10.6 %
Humanidades 21 17.1%
Ingenieria 26 21.1%
Psicologia 3 2.4%
Salud 25 20.3 %
2 3 2.4%
3 32 26 %
4 28 22.8%
Semestre 5 14 11.4%
matriculado 6 15 12.2%
7 10 8.1%
8 14 11.4%
9 7 5.7%

En la tabla[8-2]se puede observar un resumen de la informacién académica de los estudiantes,
donde se observa que aproximadamente la mitad de los estudiantes (48.8 %) no reciben la
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totalidad de los subsidios. Ademas, solo el 19.5 % se beneficia del subsidio solamente por un
ano (dos semestres). Con respecto a la facultad, se evidencia que la mayor proporcién de
estudiantes pertenecen a ingenierfa y humanidades con un 21.1 % y 17.1 % respectivamente.
En relacién con los semestres matriculados, casi la mitad de los estudiantes reciben el subsidio
entre el tercer y el cuarto semestre y hay una cantidad muy baja en el segundo y noveno
semestre.

8.2. Analisis bivariado

El primer andlisis bivariado se presenta en la Figura |8-1|el cual es con la variable “ntimero
de semestres subsidiados” y “género” en el que se identificé que la frecuencia es mayor en
los estudiantes que culminaron los 5 semestres subsidiados para ambos géneros, en donde
hubo un 51.72 % de mujeres y un 50 % de hombres, al disminuir un semestre se evidencia
que la cantidad de estudiantes que tuvieron el subsidio se reduce casi a la mitad para ambos
géneros y asi progresivamente hasta llegar a 1 semestre subsidiado en donde se encuentra la
mas baja frecuencia de estudiantes. Ademas, se evidencia que la proporcion para cada género
es casi la misma, por lo tanto no se identifica una diferencia entre el nimero de semestres
subsidiados de acuerdo al género.

100 -

75-

Numero de semestres subsidiados

50 -

251

56%

Porcentaje de estudiantes que tuvieron el subsidio

13

FEMENING MASCULING
Género del estudiante subsidiado

Figura 8-1: Relacion entre el nimero de semestres subsidiados y el género

En cuanto a la ciudad de procedencia de los estudiantes subsidiados se identifica por medio
de la Figura que sin discriminar el lugar, hay una mayor cantidad de estudiantes que
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logran culminar los cinco semestres con el subsidio, se evidencié también que el niimero de
estudiantes que pierden el subsidio después de recibirlo durante un semestre es en menor
frecuencia para ambas categorias. Finalmente, se evidencia que el 22.2% de los estudiantes
cuyo lugar de procedencia es de Cali se benefician del subsidio solamente por un ano (dos
semestres), comparado con los estudiantes de otro lugar distinto a Cali que representa un
16.6 % de los estudiantes.

100-

¥5-

Numero de semestres subsidiados

50-

25-

Forcentaje de estudiantes que tuvieron el subsidio

CALI OTRO LUGAR
Ciudad de procedencia del estudiante subsidiado

Figura 8-2: Relacion entre el niimero de semestres subsidiados y ciudad de procedencia

De acuerdo con la Figura se evidencia que en el estrato 1 es mayor la cantidad de
estudiantes que logran culminar los 5 semestres subsidiados (21) en comparacién a los que
lo pierden antes de tiempo (11). Ademads, se identifica que en el caso de los estratos 1-3, la
frecuencia de estudiantes que pierden el subsidio econémico antes de 2 semestres subsidiados
es baja, presentando casos entre 1 y 2 estudiantes.
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Figura 8-3: Relacién entre el nimero de semestres subsidiados y estrato de residencia
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Figura 8-4: Relacion entre el nimero de semestres subsidiados y régimen de EPS
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En la Figura [8-4] se observa que la distribucién del nimero de semestres subsidiados varfa
segun el régimen de EPS. Por ejemplo, para los estudiantes que recibieron el subsidio solo
durante un semestre, el 100 % pertenecia al régimen subsidiado. Por otro lado, en el régimen
contributivo se observa que es mayor la proporcién de estudiantes que logran culminar
los 5 semestres subsidiados ( 67.4 %) a comparacion de los que no (32.6 %), mientras que
en el régimen subsidiado es mayor la proporcién de estudiantes que no logran culminar
exitosamente los 5 semestres subsidiados (58.4 %) a comparacién de los que si (41.6 %).
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Artes Integradas  C. Administracidén C. Naturales C.Sociales Educacion y pedagogia Humanidades Ingenieria Psicologia Salud
Facultad a la que pertenece el estudiante

Figura 8-5: Relacion entre el nimero de semestres subsidiados y la Facultad

En la Figura[8-5] se observa la distribucién del nimero de semestres que el estudiante recibe
el subsidio respecto a la facultad a la que pertenece, se identifica una variacion significativa
en la proporcion de estudiantes que lograron culminar los cinco semestres del subsidio. En
la Facultad de Ingenieria la cual presenta mayor frecuencia de estudiantes, se identifica una
mayor proporcién de beneficiarios que no logran culminar los 5 semestres subsidiados(61.5 %),
al igual que los estudiantes que pertenecen a la Facultad de Humanidades en donde el 47.6 %
culminan, comparado al 52.4 % de estudiantes que lo pierden antes de los 5 semestres. En
el caso de la Facultad de Salud que es la que presenta la segunda frecuencia mas alta, se
identifica que pasa lo contrario a Ingenieria y Humanidades, en esta facultad la mayoria de
estudiantes logran culminar los 5 semestres subsidiados representando el 56 %.
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8.3. Moaodelo logistico multinomial con efecto aleatorio

Se estima el modelo logistico multinomial con efecto aleatorio asociado a la facultad, tal
como se menciona en la metodologia para realizar una prueba de razén de verosimilitud y
asi evaluar si el efecto aleatorio es significativo, es decir, d > 0.

Tabla 8-3: Prueba de verosimilitud: Mod completo vs Mod con Efecto Aleatorio
Modelo LoglLike Valor-p

Con Efecto Aleatorio -140.12

Completo -140.13 0.5

Los resultados de la tabla |[8-3| sugieren que no hay diferencia significativa entre el modelo
con efectos aleatorios y el modelo sin efectos aleatorios en términos de ajuste a los datos.
Dado que se identificd que el efecto aleatorio de facultad no era significativo en el modelo,
se procede a no considerarla en el modelo final y por lo tanto se hace uso de un modelo de
regresion logistica multinomial sin tener en cuenta la variable “Facultad”.

8.4. Seleccion de variables

En la Tabla se observa los distintos modelos generados por el algortimo Backward,
junto con el valor correspondiente de AIC. El modelo 3, que incluye las covariables de
“semestre”, “régimen” “ciudad” y “promedio” es el que presenta el valor mas bajo de AIC
(303.42) comparado con el valor del modelo completo que es (316.92). Por lo tanto, el modelo
seleccionado para este estudio es el modelo 3, que incluye las covariables que considera més
relevantes.

Tabla 8-4: Algoritmo de seleccion: Método Backward
Modelo AIC

1 Semestre + Régimen + Estrato + Género + Ciudad + Promedio 316.92

2 Semestre + Régimen + Género + Ciudad + Promedio 305.32

3 Semestre + Régimen + Ciudad + Promedio 303.42

De acuerdo con el algoritmo de seleccion utilizado, se determina que el modelo mas adecuado
es el siguiente:

Logit[P(y; < k)] = ag + B1 - semestre; + [y - régimen; + P5 - ciudad; + B4 - promedio;
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8.4.1. Prueba de razén de verosimilitud

Considerando el modelo completo y el modelo reducido que no incluye las variables de Estrato
y Género, se procede a realizar una prueba de razon de verosmilitud con el objetivo de evaluar
si las covariables que se estan eliminando del modelo contribuyen de manera significativa a
la explicacién a través del analisis de varianza.

H03ﬁ3:ﬁ4:0USHalﬁi7éOi:3,4

Tabla 8-5: Prueba de verosimilitud: Mod completo vs Mod reducido
Modelo LogLike Valor-p

Reducido -140.58

Completo -140.13  0.9235

Al comparar el modelo completo con el modelo reducido, se concluye que las variables Estrato
y Género carecen de significancia cuando ya se incluyen otras variables en el modelo, como el
Semestre, Régimen, Ciudad y Promedio. Esto implica que el modelo reducido ofrece un nivel
de ajuste equivalente al del modelo completo. Por lo tanto, se determina que es apropiado
utilizar el modelo reducido.

8.5. Supuesto de odds proporcionales

Durante el proceso de ajuste del modelo sin asumir proporcionalidad de odds, se identificaron
problemas de convergencia debido a la presencia de separacion completa. Este problema se
puede deber a que hay categorias con una cantidad muy baja o nula de estudiantes para
ciertos nimeros de semestres que reciben el subsidio, por ejemplo, en la covariable régimen
no hay suficientes observaciones para cada numero de semestres en los que el estudiante
recibi6 el subsidio. Con esto, el modelo puede tener dificultades para estimar los efectos de
esas covariables debido a la falta de informacion suficiente. Teniendo en cuenta lo anterior,
se ajusta el modelo bajo la suposiciéon de odds proporcionales.

8.6. Modelo reducido ajustado

Una vez seleccionadas las covariables por medio de los algoritmos de seleccién y definidas
las covariables a utilizar se presenta en la Tabla las estimaciones del modelo logistico
multinomial.



8.6 Modelo reducido ajustado

35

Tabla 8-6: Resumen del modelo reducido

Coeficientes Parm Estimacion Std Error Z-Value P-Value OR
Intercepto 1 oy -2.53599 2.09769 -1.209 0.22668

Intercepto 2 an -0.73136 2.06077 -0.355 0.72267

Intercepto 3 ag -0.41885 2.05901 -0.203 0.83881

Intercepto 4  ay 0.89571 2.05935 0.435 0.66360

Semestre 51 0.31469 0.09274 3.393 0.00069  1.3698337
Promedio Ba -0.70916 0.48272 -1.469 0.14181  0.4920583
Ciudad B3 -0.72777 0.37296 -1.951 0.05101  0.4829839
Régimen Ba 0.96044 0.39848 2.410 0.01594  2.6128456

En la Tabla se pueden interpretar los coeficientes del modelo a partir de los odds ratio
(OR), es decir, determinar la probabilidad relativa de que un estudiante pierda el beneficio
antes del quinto semestre subsidiado segin ciertas caracteristicas. También se identificaron
variables con un valor p menor a 0.05, lo que indica una significancia estadistica en relacién

con la probabilidad de perder el subsidio antes de culminarlo.

Del resultado anterior se observa que, manteniendo las demas covariables constantes:

= Para el semestre como el coeficiente es positivo, la probabilidad de perder el subsidio
antes del tiempo acordado aumenta con el semestre matriculado en el que lo adquieren.

= En cuanto al coeficiente de la ciudad de procedencia de los estudiantes, la probabilidad
de perder el subsidio antes del tiempo acordado disminuye cuando la ciudad es diferente

de Cali.

= Con relacion al régimen de Eps al que se encuentra adscrito el estudiante, se evidencia
con el coeficiente positivo que la probabilidad de perder el subsidio aumenta en los

estudiantes cuyo régimen es subsidiado.

= Para el promedio de los estudiantes se evidencia que, la probabilidad de perder el
subsidio antes de culminar los cinco semestres reglamentarios disminuye a medida que

el promedio acumulado sea mas alto.
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8.6.1. Prediccién para casos particulares

En el presente estudio, se realizé un modelo de regresion multinomial para determinar
los factores asociadas a la pérdida del subsidio econémico. Con el fin de evaluar las
probabilidades de pertenecer a cada categoria de la variable de respuesta, se realizaron
predicciones especificas para casos particulares. En este caso se considera un estudiante que
recibe su primera asignacién del subsidio estando en el segundo semestre matriculado, con un
promedio acumulado de 3.6, su lugar de procedencia es la ciudad de Cali y el régimen al que
se encuentra adscrito es contributivo; Para este caso particular se obtuvieron las siguientes
probabilidades:

Tabla 8-7: Prediccién para un caso especifico propuesto

1 2 3 4 5

1 0.01143494 0.05424951 0.02198418 0.1758269 0.7365045

En la Tabla se observa la probabilidad de que el estudiante con las caracteristicas
especificadas anteriormente pierda el subsidio en cada uno de los cinco semestres posibles.
De esta manera se observa que, existe una alta probabilidad de que el estudiante complete
los cinco periodos con el beneficio.

Finalmente, en la Figura [8-6]estd representado graficamente las probabilidades del promedio
acumulado y semestre y en la Figura las probabilidades del régimen y la ciudad de
procedencia del estudiante, estos efectos en la probabilidad de que un estudiante reciba el
subsidio en un numero determinado de semestres para diferentes valores de las covariables
mencionadas.

35 40 45 35 40 45
1 | 1 | 1 | | | 1 | | | 1 1 1
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Promedio Acumulado del Estudiante

Figura 8-6: Probabilidades de recibir el subsidio dado el promedio acumulado y semestre
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Figura 8-7: Probabilidades de recibir el subsidio dado el régimen y la ciudad de procedencia

De acuerdo a lo anterior, se puede observar que para la situacién de recibir el subsidio durante
cinco semestres, la mayor probabilidad ocurre en la combinacion de promedio acumulado de
4.9 y estar en el segundo semestre matriculado. La probabilidad para esto fue de 0.9523,
lo que significa que hay una probabilidad alta de que un estudiante con las caracteristicas
mencionadas reciba el subsidio por 5 semestres. Lo anterior se puede observar en la Figura[8-6|
donde los estudiantes que empezaron a recibir el subsidio en el semestre 2 tienen una mayor
oportunidad de ser subsidiados mas semestres que los que empiezan a recibirlo en semestres
posteriores. Por otra parte, se identific6 que para la situacién de recibir el subsidio durante
cinco semestres, la mayor probabilidad ocurre en la combinacién de régimen contributivo
y lugar de procedencia distinto a Cali con un valor de 0.67. En la Figura se puede
evidenciar que los estudiantes adscritos al régimen contributivo tienen més probabilidades
de recibir el subsidio durante méas semestres.
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9.1. Conclusiones

El presente estudio se enfocd en analizar la pérdida del subsidio entre los estudiantes
admitidos en el primer semestre del 2019 del programa de subsidio econémico de la UV,
utilizando un modelo de regresion logistica multinomial. La investigacion reviste una gran
importancia, ya que permite conocer las caracteristicas claves de los estudiantes con mayor
probabilidad de perder el subsidio y asi las trabajadoras sociales puedan identificar los
estudiantes en riesgo, con el objetivo de brindar un acompanamiento continuo durante
los cinco semestres y garantizar la permanencia exitosa de los estudiantes, reduciendo la
frecuencia de estudiantes que pierden el beneficio.

En el modelo se identificé que el semestre académico, la ciudad de procedencia y el
tipo de régimen al que esta adscrito el estudiante son variables que influyen a la hora de
que un estudiante pierda el subsidio econémico.

Con el modelo ajustado se examinaron las probabilidades de que un estudiante pierda el
subsidio econémico antes de culminarlo por completo debido a ciertas caracteristicas, de
esta manera, se encontré que los estudiantes que reciben el subsidio en semestres superiores
tienen mas probabilidades de perderlo antes del tiempo acordado, asi como los estudiantes
adscritos al régimen subsidiado, en comparaciéon con los estudiantes que pertenecen a una
eps con régimen contributivo. Por el contrario, los estudiantes cuyo lugar de procedencia es
distinto de Cali tienen menores probabilidades de perder el subsidio en comparacién con los
estudiantes provenientes de Cali. Finalmente, aunque la covariable de promedio académico,
fue considerada en la exploracion inicial y en el modelo final, esta variable no demostré una
asociacion significativa con la pérdida del subsidio econémico.

Los resultados mencionados anteriormente permiten identificar al programa de subsidios
algunas caractersticas de los estudiantes que afectan en la permanencia del programa
de subsidio econémico, para sugerirles analizar los requisitos actuales para la asignacion
del beneficio, con el fin de considerar variables relevantes que ayuden a identificar los
estudiantes que tienen asignado el subsidio y presentan alto riesgo de perderlo, para asi
brindar el acompanamiento pertinente y disminuir el riesgo de pérdida.
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0.2. Recomendaciones

Se recomienda al programa de subsidios empezar a considerar otras caracteristicas de los
estudiantes, tales como: el nivel educativo y la situacién laboral de los padres, el niimero de
integrantes del nticleo familiar y los ingresos familiares. De esta manera, se podria incluir
estas nuevas variables en el modelo y determinar si tienen influencia en la probabilidad de
que un estudiante pierda el programa de subsidios.

Finalmente, considerando que el modelo sin asumir proporcionalidad de odds presentd
problemas de convergencia, se recomienda para estudios posteriores la consideracion de
un modelo con verosimilitud penalizada. Dicho modelo se puede ver segin |Correa and
Valencial (2011) como un método para introducir cierto grado tolerable de sesgo a cambio
de la reduccién en la variabilidad de las estimaciones de los parametros, lo que darad un
mejor ajuste a los datos. Lo anterior teniendo en cuenta que el problema de la separacién se
presenta en la investigacién dada su muestra pequena y los datos dispersos. Con lo expuesto
anteriormente, se podria mejorar el ajuste del modelo, otorgando resultados més precisos
en la evaluacion de las caracteristi as iniciales relacionados con la pérdida del subsidio
econoémico.
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