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Resumen: El estudio analiza los efectos de variables como: la edad, género, estado civil,
pobreza, region geografica e ingreso del hogar per cépita en el acceso de los jovenes bolivianos
en la educacion universitaria en Bolivia, con el propdsito de realizar un estudio comparativo
entre 2002 y 2009. Asimismo para poder analizar estos efectos se emplea modelos de eleccion
discreta (modelo lineal de probabilidad, gompit y/o valor extremo, logit y probit), ademas del
andlisis de sensitividad y especificidad. Los resultados de nuestro trabajo demuestran, que
todos los factores mencionados contribuyen en distinto grado a explicar la participacion en la
educacion universitaria en Bolivia.
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Abstract: The study analyzes the effects of variables such as: age, gender, marital status,
poverty, geographic region and household income per capita in the Bolivian youth access to
university education in Bolivia, with the purpose of making a comparative study between 2002
and 2009. To analyze these effects is used discrete choice models [linear probability model,
gompit (extreme value), logit and probit], plus analysis of sensitivity and specificity. The
results of our study show that all these factors contribute in varying degrees to explain
participation in university education in Bolivia.
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1. INTRODUCCION

Los origenes de la Economia de la Educacion y los diferentes enfoques, se originan
en Adam Smith y Alfred Marshall y en los mismos autores la educacién figuraba como
forma fundamental de inversion en capital humano, no fue sino hasta los ‘60 cuando
la ciencia econdémica comenzd a formalizar modelos concretos acerca del impacto de
la educacion en la productividad, los ingresos laborales, y el crecimiento de los
paises.

El punto de partida formal lo dieron los estudios e investigaciones de Schultz (1961),
Denison (1962) y Becker (1964) en sus teorias del capital humano. La investigacion
en esta area ha tomado fuerza en los ultimos afios, ya que la educacién ha pasado a
ocupar un lugar destacado en la discusion publica en la mayoria de los paises, y
especialmente, debido a la potencial vinculacion entre educacion y desarrollo
econdmico.

Por lo tanto la educacion en las ultimas décadas parece ser la esperanza de un pais
mejor y mas justo, reflexionar sobre la igualdad de oportunidades y equidad es
importante.

Para Bolivia, son contados los trabajos que han abordado el tema de la economia de
la educacion desde un punto de vista empirico, en especial sobre la participacion en
la actividad universitaria de licenciatura, por lo mismo el analisis empirico para el caso
de Bolivia es reducido, de ahi que sea necesario plantear como problema de
investigacion, el estudio de los factores cuantitativos y cualitativos que podrian influir
en el acceso a la educaciéon de pregrado (licenciatura) en Bolivia, todo ello

basandonos en la idea de la educacion es el factor de crecimiento mas lento, pero a



la vez el mas poderoso, para nuestro estudio realizariamos un analisis comparativo
para dos afios en especifico 2002 y 2009

Por tanto, en este trabajo nosotros nos planteamos como objeto de estudio analizar y
discernir los posibles efectos de las variables socioeconémicas como la edad?,
género, estado civil, pobreza, regiébn geografica (rural y/o urbana), caracteristica
socio-cultural en el acceso de los jovenes bolivianos en la educacién universitaria de
Bolivia. Como se puede observar el enfoque es diverso y se considera que existen
varios factores que podrian influir en el acceso a la educacion universitaria. De tal
forma que, una vez que se realiza la estimacion de los modelos de eleccion discreta,
se analiza también, por un lado, el analisis de sensitividad y especificidad de nuestros
modelos de eleccion discreta estimados y por el otro, la asociacién y la significancia
de cada uno de las variables explicativas.

Por lo mismo nuestra hipotesis de investigacion es la siguiente:

Las variables socioeconémicas mencionadas y la buena coyuntura econémica que ha
favorecido a Bolivia en los ultimos afios, contribuyen en distinto grado a determinar la
participacion en la educacion universitaria de pregrado en Bolivia y al mismo tiempo
desembocar en un aumento del numero de matriculados y/o inscritos en el sistema
universitario en Bolivia®.

El articulo esta estructurado de la siguiente manera. En la primera seccién se dio una
breve introduccién del tema, asi como la formulacion del planteamiento del problema
y su posible hipotesis. En la segunda seccidon se describe de manera sucinta y breve

el marco teorico y la metodologia econométrica a aplicar a nuestro estudio. La tercera

! Se toma en cuenta un estudio comparativo entre los afios 2002 y 2009, debido a mdltiples razones, la primera se
debe a que la base de datos sociales de la pagina web del INE-BOLIVIA, solo se encuentra colgada la Encuesta
de Hogares hasta el 2009, bases de datos del 2010, ...,2012 en adelante no estaban disponibles hasta mayo del
2013, que es la fecha que se culmind el presente trabajo de investigacion, véase: http://www.ine.gob.bo/

2 Se considera un rango de edad de 17 a 30 afos, debido a que es muy frecuente que en ese rango edad, una
Eersona pueda acceder a estudios de licenciatura.

Para este andlisis tiene que ver mucho la mayor asignacion presupuestaria a las universidades publicas en
Bolivia en los ultimos afios, el mismo explicado por la transferencia de ingresos del Estado Plurinacional de Bolivia
a las universidades, que en parte se debe a la mayor venta y a buenos precios del gas boliviano a los principales
socios comerciales que tiene Bolivia.
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seccion se da a conocer la descripcidon y caracteristicas basicas de nuestra base de
datos. La cuarta seccién se desarrolla y analiza en detalle los hallazgos empiricos de
nuestras estimaciones econométricas. Finalmente, en la Ultima seccién se muestran
las conclusiones finales de nuestros resultados.

2. Marco Teodrico y Metodologia Econométrica

2.1 Capital Humano

Si bien los clasicos subrayaron la influencia que la educacion y el saber en general
tienen en la produccién y en el bienestar de la sociedad, no llegaron a proponer un
verdadero marco teorico del capital humano. Son en realidad los economistas
neoclasicos los que realmente contemplaron la formacién de los hombres como una
inversibn en capital humano y pusieron las bases del analisis moderno de la
educacion. En su obra The Nature of Capital and Income, publicada en el afio 1906,
Fisher (1867-1947) elabora una teoria del capital en la que lo define como un stock
de recursos que genera flujos de rentas futuras, lo que permite considerar como
inversion tanto a la formacion de los hombres, como a los bienes duraderos que
entran en un proceso productivo. Sin embargo, esta concepcién novedosa quedd
durante mucho tiempo en un segundo plano.

Apoyandose en la aportaciéon de Fisher, es en realidad Schultz quien, en la 73.2
reunion anual de la American Economic Association (Saint Louis, diciembre de 1960),
marcard el despegue de la economia de la educacion con su conferencia titulada
Investment in Human Capital (Schultz, 1961), en la que populariza el concepto de
capital humano. Para Schultz, los conocimientos y las cualificaciones se pueden
asimilar a un capital, y la constitucion de este capital es el resultado de una inversion
deliberada por parte de los individuos. En base a esta concepcion, explica que el

crecimiento del producto nacional de los paises es el resultado de esta inversion, de



la misma manera que el crecimiento del nivel de salarios de los individuos esta ligado
al aumento de su inversion en capital humano.

A partir de entonces, hay una repentina proliferacién de publicaciones relacionadas
con el valor econémico de la educacion. Asi, Becker (1964), Premio Nobel de
Economia en 1992, desarrolla la teoria de la inversion en capital humano y sefala el
efecto de tal inversion sobre las ganancias, el empleo y las actividades de consumo.
Mincer (1974) formulo luego un modelo matemético que relaciona las ganancias en el
mercado de trabajo con las inversiones en capital humano, mientras que Ben-Porath
(1967) elaboré el modelo de produccién de capital humano a lo largo del ciclo de vida.
Estas aportaciones dieron lugar a numerosos trabajos empiricos que intentaron medir
el efecto de la educacién y de la experiencia profesional sobre los salarios, y eso en
unos contextos econémicos muy variados.

2.2 MODELO DE ELECCION DISCRETA

En los modelos de eleccion binaria se supone que los individuos se enfrentan con una
elecciébn entre dos alternativas y que la eleccion depende de -caracteristicas
identificables. En esta situacion, la variable endégena puede tomar dos valores: Y; =
{1,0}, y se pretende explicar la eleccién hecha por el decisor como funcién de unas
variables que le caracterizan y que se denota por x;, un vector de dimensién k.

El propdsito de un modelo de eleccién cualitativa es determinar la probabilidad de que
un individuo con un conjunto determinado de atributos hara una eleccién en lugar de
la alternativa, Maddala (1983). De manera mas general, lo que se pretende es
encontrar una relacion entre un conjunto de atributos que describen a un individuo y
la probabilidad de que el individuo hara la eleccion determinada.

2.2.1 MODELO LINEAL DE PROBABILIDAD

Consideremos el siguiente modelo:



Y. =xp+e,

Modelo de este tipo de ecuaciones en donde la variable dependiente es dicotomica y
es funcion de las variables explicativas x; se denomina: Modelo lineal de probabilidad.
La distribucion de la muestra en este tipo de modelos se caracteriza por mostrar una
nube de puntos de tal forma que las observaciones muéstrales se dividen en dos
subgrupos. Uno de los cuales es el formado por las observaciones en las que ocurrié
el hecho objetivo de estudio, es decir cuando Y;=1, y el otro, por los puntos
muéstrales en los que no ocurrid, es decir, Yi=0, Maddala (1983).

El modelo lineal de probabilidad, se puede interpretar en términos probabilisticos, en

el sentido de que un valor concreto de la recta de regresion mide la probabilidad de

AN

gue ocurra el hecho objetivo de estudio. Es decir, Yj se puede considerar como la
estimacion de la probabilidad de que ocurra el hecho objetivo de estudio Yi=1
siguiendo el siguiente criterio: Valores préximos a cero se corresponde con una baja
probabilidad de ocurrencia del hecho estudiado (menor cuanto mas préximos a cero);
mientras que a valores proximos a uno se les asigna una probabilidad elevada de
ocurrencia (mayor cuanto mas proximos a uno).

Por otro lado, se tiene que:

E(Yi/xi)=xitﬂ 1)
Ya que se supone que: E(gi) =0.
Ademas se tiene que P; es la probabilidad de que Y;= 1y 1- P; es la probabilidad de
que Y; = 0. La distribucién de Y; es: Y, ~Ber(P,),donde: f(y,)=P* (1-p,)"" para
y; =0.1

E(Y)=001-R)+1(R)=PR )

Comparando (1) con (2) tenemos que: E(Yi\xi) =P



Entonces la esperanza condicional de P; puede interpretarse como la probabilidad
condicional de Y. A continuacién se demuestra un teorema.

Teorema. 0< P(Yi) <1

Demostracion: Por axioma de la probabilidad se tiene que 0< P(Yi) ademas:
P(Y; =y,) +P(Y; #y;) =1

Entonces: P(Yi = yi) =1- PO(i #* yi) otra vez por axioma tenemos que:

0< P(Yi # yi)
Por lo tanto: P(Yi = yi) <1

Esto nos indica que el valor esperado condicional de Y; dado x; tendria que estar

entre 0y 1, es decir:

0< E(Yi Xi) <1
Dado el modelo 1 ¢Porque no utilizar el método estdndar de minimos cuadrados
ordinarios (MCQO)? Veamos algunas caracteristicas del modelo lineal de probabilidad:
Ventajas:
1) Simplicidad. Es facil estimar por el Método de Minimos Cuadrados Ordinarios
2) Interpretacién: Los coeficientes estimados se interpretan como el efecto marginal
en la probabilidad de ocurrencia del evento.
Desventajas:
1) Podemos tener valores estimados en la variable dependiente, mayores que 1y

menores que 0, lo que contradice la interpretacibn como una probabilidad,
0< E(Yi xi)sl.

2) Los errores pueden ser relativamente grandes si la relaciéon no es lineal, y sobre

todo en la parte media de la distribucién de las variables independientes.



3) Heterocedasticidad de los errores.

4) No normalidad de las perturbaciones.

5) Un valor cuestionable del R* como medida de bondad de ajuste del modelo, ya que
el mismo tiene un valor limitado en modelos de respuesta dicotomica.

2.2.2 MODELO LOGIT Y PROBIT

Dadas las dificultades asociadas con el modelo lineal de probabilidad, es natural
transformar el modelo original de tal forma que las predicciones caigan en el intervalo
[0,1]. Es decir, para asegurar que P caiga entre 0 y 1, se requiere una funcion

monatona positiva que mapee el predictor lineal ,, — B+ Byxy + BoXs = xt 5 al intervalo

[0,1]. Entonces deberia adoptarse un modelo bajo el cual los valores de P; estén
restringidos al intervalo [0,1]. Una forma muy conveniente de restringir la forma

funcional es la siguiente:

P ) = F(Xp)
En donde F (-) es una funcion de distribucion acumulada (FDA). La cual es una
funcion diferenciable monotona creciente con dominio R y rango [0,1].

El modelo no lineal seria el siguiente:

Y. = F(xtﬂ)+gi
Con & = E(Y[x)~ F(xtﬂj.
Algunas caracteristicas de la funcion F[Xtﬂ) :

1. Obviamente se trata de una funcion no lineal, pero una muy particular, en el sentido

de que las variables exdgenas afectan la variable enddgena a través de un indice
lineal xit,B, gue luego es transformado por la funcion F(-) de manera tal que los

valores de la misma sean consistentes con los de una probabilidad.



2. ¢, Como elegir la funcion F(-)?

La funcién de distribucion acumulada de cualquier variable aleatoria continua tiene la
propiedad de F(:).

Primeramente, si se elige a F(-) como la distribucién uniforme acumulada entonces
obtenemos la construccion del modelo de probabilidad lineal.

Aunque son posibles varias alternativas de la FDA, solo se considerardn dos: la
normal y la logistica.

El modelo de probabilidad probit se asocia con la funciéon de distribucion normal

acumulada.

B 2
5= 0(p)= Hgy T e 2

[e 0]

Donde z es la variable normal estandar, es decir z ~ N(0,1).

Ademas se tiene que:
7 = ) (Xtﬂ) => CI)_1(7z) =X'p.

Usando la distribucion logistica A(.) se produce el modelo logit lineal

xitﬁ dz

_ teY 1 _¢
TT; —A[Xi Bj_ —X.tﬂ = Xtﬁ
1+e ! 1+e !

La gréfica 1, muestra las graficas de las distribuciones normal y logistica.

Grafica 1
(Distribucién acumulada normal y logistica)
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Las diferencias basicas entre estas dos funciones con forma de “S” invertida, residen
en el comportamiento de las colas, esto es, para valores proximos a 0 o0 a 1, tal como

puede apreciarse en la gréafica 1.



Dada la similitud existente entre las curvas de la normal acumulada y de la
acumulada logistica, los resultados estimados por ambos modelos no difieren mucho
entre si, ya que puede apreciarse en la grafica 1 que discrepan, Unicamente en la
rapidez con que las curvas se aproximan a los valores extremos y por lo tanto la
funcidon logistica es mas achatada que la normal, al alcanzar esta ultima mas
rapidamente los valores extremos, 0y 1°.
A pesar de su similitud, existen dos razones practicas que aventajan al modelo Logit:
1. Simplicidad: la ecuacion de la FDA logistica es muy simple, mientras que la
FDA normal involucra una integral que no es facil de evaluar.
2. Interpretabilidad: Una interpretacion mas sencilla del parametro estimado es la

gue se obtiene a través de la linealizacion del modelo.

t
X: B
1 e !
t t
. — X X. x&
i _ l1+e ! _ l+e ! _ i _ &
In[l_ﬂi)_ln 1 =In S =In| e xi,B
1- 1 xt 3
/ —Xitﬂ l1+e !
l1+e

Al cociente entre la probabilidad de que ocurra un hecho frente a la probabilidad de
que no suceda, se le denomina “odds ratio y/o riesgo”. Su interpretacion es la
preferencia de la opcién 1 frente a la opcion 0, es decir, el nUmero de veces que es
mas probable que ocurra un fendmeno frente a que no ocurra.

Odss-ratio y/o riesgo = In (111 1 - )
Dada un variable aleatoria, caracterizada por unos parametros, y dada una muestra
poblacional, se consideran estimadores Maximo-Verosimiles de los parametros de
una poblacion determinada, aquellos valores de los parametros que generarian con

mayor probabilidad la muestra observada. Es decir, los estimadores maximo-

* Usualmente los softwares lo resuelven por el método de maximo verosimilitud, aunque existe otro tipo de
algoritmos que permita resolver la convergencia de las estimaciones.

10



verosimiles son aquellos valores para los cuales la funcion de densidad conjunta (o
funcion de verosimilitud) alcanza un maximo.

3. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS

3.1 MECOVI'Y ENCUESTA DE HOGARES BOLIVIA

Bolivia ingresa como pais miembro del “Programa para el Mejoramiento de las
Encuestas y Medicion de Condiciones de Vida en América Latina y el Caribe”
(MECOVI) en mayo de 1999, a partir del mes de junio se da inicio al trabajo de
preparacion de la primera encuesta de hogares (EH)°.

Esta experiencia de encuesta multitemética y de mayor alcance le permitio al Instituto
Nacional de Estadistica (INE), llevar a cabo encuestas de hogares cada afo,
optimizando los procesos de validaciéon y consistencia de informacion.

A su vez, la encuesta de hogares 2009, es una investigacion por muestreo efectuada
a hogares particulares qgue mantuvo la metodologia de exploracién a las condiciones
de vida de la poblacion boliviana, a través de la aplicacion de un cuestionario
multitematico que permite investigar: las caracteristicas generales sociodemogréficas,
salud, educacion, empleo, ingresos y gastos de los miembros del hogar, y las
caracteristicas de la vivienda vy servicios basicos de los hogares, para la generacion
de indicadores de pobreza, que permita la (formulacién, evaluacién, seguimiento de
politicas y el disefio de programas de accidén en el area social), que contribuyan en
Ultima instancia a mejorar las condiciones de bienestar de los hogares y reducir la
pobreza en el pais.

3.1.1 OBJETIVOS

Tanto el mecovi como la encuesta de hogares tienen objetivos muy parecidos, por lo
mismo, el objetivo general del programa es generar de forma adecuada informacion

sobre las condiciones de vida de la poblacion. Ahora focalizandonos en nuestro

® Tomado del Documento Metodolégico de la Encuesta de Hogares del INE-BOLIVIA 2009,

http://www.ine.gob.bo/anda/index.php/catalog/77.
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trabajo de investigacion, lo que realizamos es tomar la base de datos completa del
mecovi 2002 y la encuesta de hogares 2009°, procesamos los datos en Excel y Stata
version 12 y finalmente procedemos a seleccionar las variables socioeconémicas de
nuestro interés de estudio’. Al mismo tiempo para lograr un mejor anlisis de nuestros
resultados econométricos, desarrollamos programas que nos permitan clasificar mejor
las variables de estudio®.
4. RESULTADOS EMPIRICOS
4.1 MODELOS A APLICAR
Los modelos que se aplicaran en el presente trabajo de investigacion son modelos de
eleccion discreta:
e Modelo lineal de probabilidad con y sin correccion de heterocedasticidad
e Modelo Gompit o de valor extremo
e Modelo Logit
- Efectos marginales.
- Analisis de sensitividad.
- Analisis de especificidad.
e Modelo Probit
- Efectos marginales.
- Analisis de sensitividad.

- Andlisis de especificidad.

® Se realiza un estudio comparativo entre los afios 2002 y 2009, la razén de ello se debe a que la pagina web del
INE-BOLIVIA solo tienen publicado la encuesta de hogares hasta el afio 2009, y por lo tanto en la misma no se
encuentra bases de datos de encuesta de hogares para los afos posteriores (2010,..., 2012, etc.).
" Variables como: edad, ingreso del hogar per céapita de familia, incidencia de pobreza, estado civil, etc.
8 por ejemplo para la variable de estudio “indaprendio (1=No Indigena y O=Indigena)’, se ejecutd un programa que
permita solo clasificar a los “no indigenas” solo a aquellas personas cuya lengua que aprendieron a hablar es el
castellano y/o idioma extranjero, mientras los considerados “indigenas” eran personas cuya lengua que
aprendieron a hablar fuese un idioma nativo (aimara, quechua, guarani,etc.), no se tomo en cuenta a los que no
pueden hablar, el andlisis es analogo, por ejemplo para la variable explicada (universitario y no universitario) y
también para el estado civil.
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4.2RESULTADOS DEL MODELO PARA EL 2002

Cuadro 1 (Modelos de eleccién discreta 2002)

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Variables® Modelo Lineal Logit Probit Logistico Gompit
Probabilidad Efectos Efectos Odds-Ratio Valor
Marginales Marginales Extremo
PO -0.066 -0.035 -0.047 0.496 -0.347
[-4.70]*** (-105.77)*** (-116.58)*** (-130.89)*** (-6.977)***
0.004 0.001 0.00013 1.000 0.0001
YHOGPCF [3.30]%** (85.55)*** (85.83)*** (90.98)*** (3.831)***
-0.046 -0.038 -0.049 0.413 0.384
INDAPRENDIO [_4.95]*** (-105.61)*** (-126.18)*** (-104.83)*** (-6.331)***
0.171 0.094 0.115 7.571 0.829
SOLTERO [14.49]%** (201.20)*** (253.14)*** (274.73)%** (14.938)***
EDAD 0.007 0.003 0.004 1.068 0.032
[511]*** (10114)*** (10931)*** (11319)*** (5016)***
SEXO -0.014 -0.005 -0.006 0.916 -0.075
-0.103 -0.127 -0.139 0.069 -0.723
URB_RUR [-13.62]*** (-262.50)*** (-262.20)*** (-171.57)*** (-11.672)%**
Constante 0.021 -1.163
[0151] (_5’685)***
Valor Predicho por Modelo 13.52% 10.88% 10.56% 12.54%
R2 0,15 (Pseudo R?) (Pseudo R?) 0.23
0,23 0.23
McFadden (R2) 0.23 0.23 0.23
Maximum Likelihood (R?) 0.17 0.17
McKelvey & Zavoina (RZ) 0.55 051
Conteo (R2) 0.87 0.86
Cragg & Uhler (R2) 0.31 0.31
Efron (R?) 0.18 017
Correcta Clasificacion (R2) 86.43% 86.54%
AIC 0.531 0.605 0.605 0.545
BIC -44550.53 -2.718e+07 -2.718e+07 0.554
Log likelihood Full Model -1456.372 -592213.147 -591556.617 -592213.15 -1495.394
Numero de Observaciones 5517 1957798 1957798 1957798 5517
Numero de Iteraciones 6 5 5

(x**, ** *): Significativo al 1% de significancia (99% de confianza), 5% de significancia (95% de confianza) y 10% de

significancia (90% de confianza, [ ] = estadistico “t”, () = estadistico “z
Podemos advertir que el logit (modelo 2) y probit (modelo 3) maximizan la funcién de

verosimilitud en la sexta y quinta iteracion respectivamente. Por otro lado el predicho
de la variable explicada dicétoma para el afio 2002 (probabilidad de ser universitario 1

y 0 lo contrario) indica que el 13.52% de nuestra base de datos participo en la

® variable explicada: licenciatura=> 1:universitario y 0=no universitario

* Variables explicativas: sigue asi=> Soltero=> 1:soltero y 0:no soltero; Indaprendio=> 1:No indigena y O:indigena
* Incidencia de pobreza (p0)=> 1:pobre y 0:no pobre

* Urb_rur (zona donde vive)=> 1:rural y O:urbana; Sexo (genero)=> 1:mujer y 0:hombre

Por ejemplo, la variable de estudio “indaprendio (1=No Indigena y 0=Indigena)”, se ejecutd un programa que
permita solo clasificar a los “no indigenas” solo a aquellas personas cuya lengua que aprendieron a hablar es el
castellano y/o idioma extranjero, mientras los considerados “indigenas” eran personas cuya lengua que
aprendieron a hablar fuese un idioma nativo (aimara, quechua, guarani, etc.), no se tomé en cuenta a los que no
pueden hablar, el analisis es analogo se hicieron para las demas variables, tanto para la base de 2002 y 2009.
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actividad universitaria de estudios de pregrado para el modelo lineal de probabilidad,
un 10.88% para el modelo logit, un 10.56% para el modelo probit respectivamente™ y
12.54% para el modelo gompit.

En los cinco modelos (modelo lineal de probabilidad, logit, probit, odss-ratio y gompit)
del cuadro 1, es claro a simple vista que si las personas son solteras, de mayor edad,
de género masculino, con mayor ingreso del hogar per capita de familia, no pobres,
gue provienen fundamentalmente del area urbana tienen mayores posibilidades de
participar en la actividad universitaria para el afio 2002. Sin embargo, queda una duda
respecto a un parametro. Nos referimos a la variable indaprendio (indigena y no
indigena) ya que la misma estaria en una posicion contradictoria con respecto a la
zona de donde proviene la persona (area rural y/o urbana).

Ahora con relacién a los efectos marginales, el comin denominador de los cinco
modelos de las variables explicadas mas significativas (modelos 1, 2, 3, 4 y 5, del
cuadro 1) estuviera dado por dos variables: soltero y zona de donde proviene (urbana
o rural). Ambas variables para los cinco modelos, nos afirmarian de manera general
gue existe mayor posibilidad para una persona soltera y que provenga de la zona
urbana tenga mayores posibilidades de participar en la educaciéon de pregrado en
Bolivia. Por ejemplo, con respecto a la variable soltero el efecto marginal del modelo
logit y probit nos diria que las personas solteras tienen 9,5% y 11.5% mas de
probabilidad de participar en la actividad universitaria que los no solteros™*.

También es importante el efecto negativo de que la persona provenga del area rural

(urb_rur), reduciendo en promedio para ambos modelos (logit y probit) 13,3% la

1 E| valor predicho del modelo logit de 10.88% implicaria un total de matriculados para el 2002 de 215358
alumnos, mientras que para el probit la estimacion estaria alrededor de 205569 alumnos, que en ambos modelos
(logit y probit, modelos 2 y 3 del cuadro 1) pronostican y simulan casi de manera precisa los resultados reales, ello
debido a que segun las estadisticas de la CEUB (Comité Ejecutivo de la Universidad de Bolivia) el nimero de
matriculados en el afio 2002 fue de 218830 alumnos, véase para este dato:
http://www.ceub.edu.bo/index.php?option=com_content&view=article&id=104&Itemid=132, ello nos diria que el
error que se cometio en el pronéstico del modelo logit y probit (modelos 2 y 3, cuadro 1) es de 0.015% y 0.061%
respectivamente, que en ambos casos son errores muy pequefios, “DYEP”.

1 por no solteros entiéndase personas casadas 0 que viven en concubinato, que de por si implica mayores
responsabilidades.
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probabilidad de participar en la actividad universitaria. Asimismo, los incrementos en
la edad y el ingreso del hogar per cépita de familia (modelos 2 y 3, cuadro 1),
aumentan alrededor de 0.4 y 0.01 puntos porcentuales la probabilidad de éxito.

Ahora con respecto al ratio de odds y/o riesgo®? (cociente de probabilidades del
modelo 4, cuadro 1) por ejemplo, se tendria un valor mayor a la unidad para las
variables: soltero y edad, ello implica que las personas solteras y de mayor edad
tienen mayor probabilidad de éxito de la ocurrencia del evento (ser universitarios de
pregrado). Asimismo el ingreso del hogar percapita de familia, tiene un valor igual a la
unidad (ratio de odss y/o riesgo), ello significa que la probabilidad de que ocurra la
alternativa 1 (participar en la educacion de pregrado) es la misma que la de que no
ocurra.

En sintesis, se puede advertir que las estimaciones de los Odds-Ratio (riesgo) se
complementan con las interpretaciones de los efectos marginales y en ninguno de los
casos se contradicen.

Asimismo en el grafico 2 se puede advertir la prediccidn estatica de modelo lineal de
probabilidad (modelo 1, cuadro 1), asi como su respectiva prueba de normalidad. En
el caso de la prueba de normalidad se confirma que el modelo lineal de probabilidad
(modelo 1, cuadro 1) no cumple con el supuesto de normalidad, tal como predice la
teoria. Mas adelante en el cuadro 2, se muestra el porcentaje de aciertos por los
modelos no lineales de probabilidad (logit y probit) y su respectivo analisis de

sensitividad y especificidad.

2 E| interés de esta medida adquiere sentido cuando se comparan las ventajas para distintos valores de la
variable explicativa, calculdndose el cociente entre odds. Asi, si se compara la situacion de la observacion “i” con

la de la observacion “” (que suele ser la de referencia), el cociente entre odds mide cuanto es mas probable que
se de la alternativa 1 en “i” que en “j’, Maddala (1983).
15



Gréfico 2
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(Analisis de Sensitividad y Especificidad con un umbral de 0.5)

-------- True -------- (Modelo Logit)
Clasificacion D ~D Total
+ 10043 11025 21068
- 254597 1682133 1936730
Total 264640 1693158 1957798
-------- True -------- (Modelo Probit)
Clasificacion D ~D Total
+ 9760 8646 18406
- 254880 1684512 1939392
Total 470053 1693158 1957798
Clasificado + Si el predicho Pr(D) >= 0.5
Verdad D definido como licenciatura != 0
LOGIT LOGIT LOGIT
Sensitividad Pr( +| D) 3.79%
Especificidad Pr( -|~D) 99.35%
Valor predicho positivo Pr(D| +) 47.67%
Valor predicho negativo Pr(~D|-) 86.85%
PROBIT PROBIT PROBIT
Sensitividad Pr(+| D) 3.69%
Especificidad Pr( -|~D) 99.49%
Valor predicho positivo Pr(D| +) 53.03%
Valor predicho negative Pr(~D|-) 86.86%
Logit: Clasificacion correcta (R?) 86.43%
Probit: Clasificacién correcta (R?) 86.54%

Tanto el analisis de sensitividad y de especificidad nos dan a conocer la clasificacion
correcta de que las personas en un rango de edad de 17 y 30 afios participen o no de
la actividad universitaria. Asimismo el coeficiente de determinacion de conteo en
ambos modelos es elevado, alcanzando un 86.43% en el modelo logit y un 86.54% en
el probit, que en ambos son proximos al 100% (buen ajuste) y se basan en el calculo
de las predicciones correctas hechas por el modelo. Al mismo tiempo también es

deseable, para que exista un buen ajuste del modelo, los valores numéricos del
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cuadro 2 del andlisis de sensitividad, especificidad, valores predichos positivos y

valores predichos negativos estén proximos al 100%.

Gréfico 3
(Analisis roc, sensitividad y especificidad: Logit)
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En los gréficos 3 y 4 del andlisis roc, andlisis de sensitividad y especificidad, tanto del
modelo logit y probit, podemos advertir que los resultados graficos son congruentes y
se complementan con los resultados obtenidos en el andlisis de sensitividad y

especificidad del cuadro 2.
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4. 3RESULTADOS DEL MODELO PARA EL 2009

Cuadro 3" (Modelos de eleccién discreta 2009)

Variables Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Modelo Lineal Logit Probit Logistico Gompit
Probabilidad™ Efectos Efectos Odds-Ratio valor
Marginales Marginales Extremo
PO -0. 085 -0. 063 -0.074 0.498 -0.341
[-5.53]*** (-157.61)*** (-166.41)*** (-158.37)*** (-5.653)***
8.31e-04 2.03e-04 2.66e-04 1.000 0.0002
'YHOGPCF [0.91] (13.87)*** (18.14)*** (13.90)*** (1.748)*
0.094 0.121 0.130 6.205 0.663
INDAPRENDIO [7.28]*** (283.13)*** (298.43)*** (177.37)*** (7.491)***
0. 259 0.170 0.194 7.372 0.978
SOLTERO [16.05]*** (341.44)*** (395.54)*** (387.57)%** (15.131)***
EDAD 0. 026 0.018 0.022 1215 0.113
[14.10]** (335.50)%** (374.70)%** (401.32)** (14.276)***
0. 035 0.022 0.025 1.269 0.098
SEXO [2.46]*** (62.50)** (61.29)*+* (62.78)*+* (1.956)**
-0.123 -0.163 -0.174 0177 -0.707
URB_RUR [-9.10]*** (-241.32)*** (-253.61)*** (-216.94)*** (-10.196)***
Constante -0.523 -3.613
['8.13]*** (_13’65)***
Valor Predicho por Modelo 20.01% 13.55% 13.37% 17.54%
R2 0,20 (Pseudo R?): 0,23 |(Pseudo R?): 0.24 0.24
McFadden (R2) 0.24 0.24 0.24
Maximum Likelihood (R?) 0.21 0.21
McKelvey & Zavoina (R2) 051 050
Conteo (R2) 0.82 0.82
Cragg & Uhler (R2) 0.34 0.34
Efron (R?) 0.23 0.23
Correcta Clasificacion (R2) 81.69% 81.70%
AIC 0.793 0.761 0.761 0.755
BIC -25335.42 -3.268e+07 -3.268e+07 0.741
Log likelihood Full Model -1360.92 -894108.078 -892781.321 -894108.08 -1271.275
Numero de Observaciones 3452 2349387 2349387 2349387 3452
Numero de lteraciones 5 5 6

(**+, **, *): Significativo al 1% de significancia (99% de confianza), 5% de significancia (95% de confianza) y 10% de
significancia (90% de confianza, [ ] = estadistico “t”, () = estadistico “z”

Podemos advertir que el logit (modelo 7) y probit (modelo 8) maximizan la funcién de
verosimilitud en la quinta iteracion respectivamente. Por otro lado el predicho de la
variable explicada dicotoma para el afio 2009 (probabilidad de ser universitario 1y 0
lo contrario) indica que el 20.01% de nuestra base de datos participo en la actividad

universitaria de estudios de pregrado para el modelo lineal de probabilidad, un

3 Los modelos Logit, Probit y Odss-ratio (riesgo) del cuadro 1 y 3 (modelos 2, 3, 4, 7, 8 y 9) se los estimo con el
denominado FACTOR DE EXPANSION, mientras los modelos lineales de probabilidad y el modelo Gompit (valor
extremo) sin factor expansion. Sin embargo, para todos los modelos se estimdé modelos de eleccion discreta
restringidos por edad (17 a 30 afios de edad).
% Las pruebas de heterocedasticidad y normalidad de los modelos 1 (cuadro 1) y modelo 6 (cuadro 3) se
encuentran en el Anexo 1 (cuadro Al y gréafico Al)
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13.55% para el modelo logit, un 13.37% para el modelo probit respectivamente™ y un
17.54% para el modelo gompit.

En los cinco modelos (modelo lineal de probabilidad, logit, probit, odds-ratio y gompit)
del cuadro 3, es claro a simple vista que si las personas son solteras, de mayor edad,
no indigenas, con mayor ingreso del hogar per cépita de familia, no pobres, que
provienen fundamentalmente del &rea urbana tienen mayores posibilidades de
participar en la actividad universitaria para el aiio 2009. Sin embargo, queda una duda
respecto a un pardmetro, la variable sexo, ya que la misma nos afirmaria que las
mujeres tuvieran mas posibilidades de participar en la actividad universitaria en el afio
2009%.

Ahora con relacién a los efectos marginales, el comin denominador de los cinco
modelos de las variables explicadas mas significativas (modelos 6, 7, 8, 9 y 10, del
cuadro 3) estuviera dado por tres variables: soltero, edad y zona de donde proviene
(urbana o rural). Las tres variables para los cinco modelos, nos afirmarian de manera
general que existe mayor posibilidad para una persona soltera, con mayor edad y que
provenga de la zona urbana tenga mayores posibilidades de participar en la
educacion de pregrado en Bolivia. Por ejemplo, con respecto a la variable soltero el
efecto marginal del modelo logit y probit nos diria que las personas solteras tienen
17% y 19.4% mas de probabilidad de participar en la actividad universitaria que los no
solteros, el mismo tratamiento, tanto para la variable edad y la zona de donde

provenga (urbana o rural: urb_rur). Asimismo, los incrementos en el ingreso del hogar

' El valor predicho del modelo logit de 13.55% implicaria un total de matriculados para el 2009 de 318342
alumnos, mientras que para el probit la estimacion estaria alrededor de 314113 alumnos, que en ambos modelos
(logit y probit, modelos 7 y 8 del cuadro 3) pronostican y simulan casi de manera precisa los resultados reales, ello
debido a que segun las estadisticas de la CEUB (Comité Ejecutivo de la Universidad de Bolivia) el nimero de
matriculados en el ano 2009 fue de 331392 alumnos, véase para este dato:
http://www.ceub.edu.bo/index.php?option=com_content&view=article&id=104&Iltemid=132, ello nos diria que el
error que se cometio en el pronéstico del modelo logit y probit (modelos 7 y 8, cuadro 3) es de 0.039% y 0.052%
respectivamente, que en ambos casos son errores muy pequefios, “DYEP”.
1% En los modelos (1,2,...,5) del cuadro 1, es congruente que los modelos afirman que los hombres tienen mayores
posibilidades de acceder a la educacion de pregrado en Bolivia en el 2002, lo cual es congruente con las
estadisticas de la CEUB-BOLIVIA (http://www.ceub.edu.bo) para el afio 2002. Sin embargo, este resultado del
género para el 2009 cambia en favor de las mujeres.
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per capita de familia aumentan en promedio en los dos modelos (modelos 7 y 8,

cuadro 3) alrededor de 0.03 puntos porcentuales la probabilidad de éxito

Grafico 5
[Prediccion estatica modelo 6, cuadro 3 (izquierda) y su
prueba de normalidad Chi-Cuadrado (derecha)]
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Asimi;mo en el gréfi)co 5 se puede advertir la prediccidon estatica de modelo lineal de
probabilidad con intervalos de confianza al 95% (modelo 6, cuadro 3), asi como su
respectiva prueba de normalidad. En el caso de la prueba de normalidad se confirma
gue el modelo lineal de probabilidad no cumple con el supuesto de normalidad,
Maddala (1983), tal como predice la teoria. Mas adelante en el cuadro 4 se muestra el

porcentaje de aciertos por los modelos no lineales de probabilidad (logit y probit).

Cuadro 4 (Andlisis de Sensitividad y Especificidad con un umbral de 0.5)

-------- True -------- (Modelo Logit)
Clasificacion D ~D Total
+ 143957 104043 248000
- 326096 1775291 2101387
Total 470053 1879334 2349387
-------- True -------- (Modelo Probit)
Clasificacion D ~D Total
+ 136491 96414 232905
- 333562 1782920 2116482
Total 470053 1879334 2349387

Clasificado + Si el predicho Pr(D) >=0 .5
Verdad D definido como licenciatura !'= 0

LOGIT LOGIT LOGIT
Sensitividad Pr(+ D) 30.63%
Especificidad Pr( -|~D) 94.46%
Valor predicho positivo Pr(D| +) 58.05%
Valor predicho negativo Pr(~D]-) 84.48%
PROBIT PROBIT PROBIT
Sensitividad Pr(+ D) 29.04%
Especificidad Pr(-|~D) 94.87%
Valor predicho positivo Pr(D| +) 58.60%
Valor predicho negative Pr(~DJ -) 84.24%
Logit: Clasificacion correcta (R?) 81.69%
Probit: Clasificacién correcta (R?) 81.70%
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El coeficiente de determinacion de conteo en ambos modelos es elevado, alcanzando
un 81.69% en el modelo logit y un 81.70% en el probit, que en ambos casos se basan
en el célculo de las predicciones correctas hechas por el modelo.
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Grafico 7
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Los gréficos 6 y 7 del del anélisis roc, analisis de sensitividad y especificidad '8, tanto
del modelo logit y probit, podemos advertir que los resultados graficos son
congruentes y se complementan con los resultados obtenidos en el andlisis de
sensitividad y especificidad del cuadro 4.

5. CONCLUSIONES

Este trabajo ha intentado caracterizar los factores que podrian influir en el acceso a
la educacion de pregrado en Bolivia, para el mismo se utilizé un conjunto de variables
restringidos por edad (17 a 30 afios) que creemos podrian influir en la variable

explicada. Para tal efecto estimamos distintos modelos de eleccion discreta, asi como

7 El analisis grafico de sensitividad y especificidad de los graficos (3, 4, 6 y 7) se basan en estimaciones de la
muestra estudiada.
'8 | as estimaciones con minimos cuadrados ponderados, para corregir el problema de heterocedasticidad que se
da en los modelos lineales de probabilidad (modelos 1 y 6, cuadros 1y 3), se encuentran en el cuadro A2 del
Anexo 1.
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analisis de sensitividad y especificidad para conocer la proporcion de predicciones
correctas por nuestros modelos.

De manera general para los dos afios en comparacion 2002 y 2009, segun nuestras
estimaciones, es claro a simple vista que si las personas son solteras, de mayor
edad, con mayor ingreso del hogar per cépita de familia, no pobres y que provienen
fundamentalmente del area urbana tienen mayores posibilidades de participar en la
actividad universitaria (licenciatura). Al mismo tiempo, nuestros modelos indican
también, que la proporcidbn de matriculados en el sistema universitario habria
aumentado de 215358 alumnos (2002) a 318342 alumnos para el 2009 segun las
estimaciones del modelo logistico'®, cuando la CEUB?, en sus datos estadisticos
registra un aumento de 218830 alumnos (2002) a 331392 alumnos para el 2009. En
ambas situaciones, nuestras estimaciones y los datos estadisticos de la CEUB son
bastante parecidas.

Por otro lado, el aumento de la base de matriculados en un 66.03% en el periodo
2002 al 2009, podria deberse a varios factores, entre ellas: la politica gubernamental
del actual gobierno, bajo el lema de mayor y mejor educacion para todos, que la
misma se vio reflejada en incrementos presupuestarios del gobierno nacional al
sistema universitario en los ultimos afios que provienen fundamentalmente del
ingreso de la venta de gas y sus derivados a nuestros principales socios comerciales.
Asimismo, hay que reconocer también el mayor interés que han mostrado estudiantes
de zonas no urbanas de participar en la educacion superior, que la misma se vio
complementada y apoyada, con la apertura y descentralizacion de universidades de
las principales urbes, a zonas conurbadas y/o zonas rurales, como ejemplo: la

apertura de universidades en la ciudad del Alto, siglo XX, etc.

19 Se realiza un analisis analogo para las estimaciones del modelo Probit de los dos afios en estudio
20 CEUB: Comité Ejecutivo de la Universidad Boliviana, http://www.ceub.edu.bo/
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Si bien ha existido un aumento en la base de matriculados en el sistema universitario
durante el periodo en estudio, seria importante responder, que proporcion de los
alumnos matriculados, efectivamente termina la carrera profesional y al mismo tiempo
que proporcién de los mismos ejerce laboralmente la carrera profesional que ha
estudiado, esta Ultima pregunta es importante, debido a la informalidad laboral que
caracteriza a Bolivia y a otras regiones de latinoamericana.
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ANEXO 1
Cuadro Al

Pruebas de heterocedasticidad al modelo lineal de probabilidad sin errores

estandar robustos

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity
Ho: Constant variance
Variables: fitted values of licenciatura

Muestra 2002 Muestra 2009
chi2(1) = 1920.61 chi2(1) = 733.63
Prob > chi2 = 0.0000 Prob > chi2 = 0.0000

Las pruebas de heterocedasticidad nos afirman que los modelos lineales de
probabilidad (sin errores estandar robustos, modelos 1y 6 del cuadro 1y 3) sufren de
heterocedasticidad, tal como lo sefala la teoria econométrica.

1000

Gréafica Al

Pruebas de normalidad al modelo lineal de probabilidad sin errores
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Elaboracién propia de los autores

Podemos advertir como sefala la teoria econométrica que el modelo lineal de

probabilidad

no cumple los supuestos de heterocedasticidad y normalidad de los

errores, puntos 3y 4 de la pagina 10.

Cuadro A2

Corrigiendo el problema de heterocedasticidad del modelo lineal de probabilidad con minimos
cuadrados ponderados restringidos por edad (17 a 30 afios), y sin factor de expansion

Minimos cuadrados ponderados 2002

Variance-weighted least-squares regression Number of obs = 4639
Goodness-of-fit chi2 (4631) = 3336.12 Model chi2 (7) = 596.51
Prob > chi?2 = 1.0000 Prob > chi2 = 0.0000
licenciatur | Coef. Std. Err. Z P>|z]| [95% Conf. Interval]
_____________ +________________________________________________________________
p0 | -.0740615 .0100144 -7.40 0.000 -.0936893 -.0544337

vhogpcf | .0000519 9.65e-06 5.38 0.000 .000033 .0000708
indaprendio | -.0463224 .0075883 -6.10 0.000 -.0611952 -.0314495
soltero | .1386037 .0086224 16.07 0.000 .1217042 .1555033

edad | .0034131 .0010727 3.18 0.001 .0013106 .0055157

sexo | .0117403 .0067513 1.74 0.082 -.001492 .0249726

urb rur | -.1063455 .0083959 -12.67 0.000 -.1228012 -.0898899
_cons | .1101635 .0355779 3.10 0.002 .0404322 .1798949
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Minimos cuadrados ponderados 2009

Variance-weighted least-squares regression Number of obs = 2926
Goodness-of-fit chi2(2918) = 2537.74 Model chi2 (7) = 871.27
Prob > chi?2 = 1.0000 Prob > chi2 = 0.0000
licenciatura | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
_____________ +________________________________________________________________
pO0 | -.0799762 .009902 -8.08 0.000 -.0993837 -.0605686

vhogpcf | 8.36e-06 5.63e-06 1.49 0.137 -2.67e-06 .0000194
indaprendio | .095508 .0101336 9.42 0.000 .0756465 .1153696
soltero | .2500732 .0100841 24.80 0.000 .2303087 .2698377

edad | .0277608 .001391 19.96 0.000 .0250345 .0304872

sexo | .0180299 .0087191 2.07 0.039 .0009407 .0351191

urb rur | -.1311343 .0102227 -12.83 0.000 -.1511705 -.1110982
_cons | -.514563 .0373718 -13.77 0.000 -.5878103 -.4413157

Se puede advertir que las estimaciones de minimos cuadrados ponderados para los
afios 2002 y 2009, tienen los mismos signos encontrados en los modelos de eleccion
discreta estimados (cuadros 1y 3) y en ningln caso se contradicen.
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