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RESUMEN

El propdsito de esta investigacion fue proponer un modelo de prediccion
para la dimension de educacion del indice de desarrollo humano que sea
confiable y que refleja las condiciones al momento del estudio del sistema de
educaciéon en Guatemala y contrastar dicho modelo como modelos similares de

Bolivia, México y Pera.

El objetivo de esta investigacion fue construir un modelo con el maximo
nivel ajuste, para ello se aplicé analisis de regresion, y poder ofrecer una
herramienta que sea capaz de pronosticar a corto y medio plazo la dimension de
educacion del indice de desarrollo humano (IDH) en funcion de las variables

propuestas, que se determiné fueron estadisticamente significativas.

La metodologia utilizada en la investigacion tuvo un enfoque cuantitativo,
aplicando un disefilo no experimental de tipo descriptivo que consistid en
seleccionar el modelo que ofrece el maximo ajuste, se realizd seleccionando
aguellos modelos cuyo coeficiente de determinacion fueron los mayores, por su
alta capacidad de representar el fenémeno, a ello se sumoé el andlisis de criterios
de informacion Akaike (AICc) y Bayesiano (BIC), aplicados a cada modelo,
también se aplico el principio de parsimonia para que el modelo fuera

estadisticamente representativo y también fuera el mas simple.
Uno de los resultados mas llamativos fue el efecto casi nulo de la inversion

destinada a educacion en los diferentes paises, siendo la razon principal que el

presupuesto esta destinado en su mayor parte a cubrir gastos puramente
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operativos, por un lado, por otra parte, también se explica por reducida variacion

con respecto al tiempo.

Se concluyd, contrastando los modelos de los diferentes paises
identificando las diferencias fundamentales entre cada sistema resaltando que la
ventaja manifiesta de los demas paises con respecto a Guatemala es el nivel de
cobertura neta educativa en los diferentes niveles, como pieza principal para

elevar la dimensién de educacion del indice de desarrollo humano.

La principal recomendacion es aumentar el nivel de cobertura de los
diferentes niveles de manera efectiva, haciendo accesible la educacién para la
poblacion por medio de infraestructura y recurso humano a través de la inversiéon

especifica en estos rubros, priorizando las areas con mayor necesidad.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

El indice de desarrollo humano (IDH) es una forma aceptada,
generalmente, de medir la calidad de vida de los habitantes de un pais o region,
este indice se construye tomando en cuenta tres dimensiones, las cuales son
salud, riqueza y educacion, siendo esta Ultima, fundamental para alcanzar las
primeras dos; esta informacion es recogida y presentada por el Programa de las
Naciones Unidas para el Desarrollo conocido por sus siglas PNUD, y que segun
informes presentados por este programa actualmente le otorgan a Guatemala un
indice que lo situa por debajo de la posicién 128 de 192 paises, ubicando a la
nacion en un nivel medio mundial, pero que es el mas bajo de América Latina y
de Centro América, aunque ha mostrado una tendencia a conservar dichas

posiciones e indices en los Ultimos afios.

El hecho de que Guatemala se haya estancado en su indice de Desarrollo
Econdémico es una muestra del estancamiento en materia de las politicas que
favorecen el desarrollo de la sociedad como tal, a pesar de que el PNUD existe
desde 1965 (con presencia en Guatemala desde 1975) y aporta esta informacién
de caracter objetivo, se evidencia la poca eficiencia de las politicas aplicadas en

la busqueda del desarrollo integral de la sociedad.

o Descripcion del problema

Guatemala no ha sido capaz de elevar sus indices de desarrollo humano

en los ultimos 5 afos, y se sospecha que es debido a politicas poco eficientes en

XV



el area de la educacion, una de las 3 dimensiones para la construccién del indice,
pero también como un elemento indirecto que afecta a las otras dos dimensiones,
en el caso de salud donde no se dispone de personal capacitado para prestar
estos servicios y en el caso del producto interno bruto (PIB) donde el aporte de
su contribucion individual es escaso en comparacion con otros paises donde se

dispone de mano de obra especializada debido a su formacion.

Se desconoce si existe algun grado significativo de correlacion entre la
proporcion del IDH correspondiente a la dimensional de educacion y el porcentaje

de inversion, del PIB, que el estado hace al rubro de educacion.

Se requiere un modelo que permita pronosticar la dimension de educacion
en funcién de las variables generadoras como el porcentaje del PIB destinado a
educaciéon y que sean estadisticamente mas significativas, con la finalidad de

alcanzar los estandares educativos minimos mundiales para Guatemala.

. Formulacion del problema

Se determinaron las preguntas a responder relacionadas con el problema

propuesto, y delimitd a un marco de tiempo y a los paises incluidos en el estudio.
o Pregunta central

¢, Cual es el modelo con maximo ajuste que permita predecir el valor de la
dimensién de educacion del indice de desarrollo humano (IDH) en funcion de la

inversion en educacion como un porcentaje del PIB y el nivel de cobertura neta

educativa en los diferentes niveles?
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o Preguntas auxiliares

o ¢,Cual es el nivel de correlacion entre la dimensiéon educativa del
indice de desarrollo humano (IDH) y la inversion en educacion como
un porcentaje del PIB y tasa de cobertura educativa neta en los

diferentes niveles?

o) ¢,Cual es el modelo estadistico Optimo que describe mejor el
comportamiento de la dimension educativa del indice de desarrollo
humano (IDH) cuando hay variaciones del presupuesto de
educacion en su forma porcentual y en las tasas de cobertura neta

educativa de los diferentes niveles?

o ¢, Qué diferencias existen entre los modelos de inversion de
educacion de los paises con valores en la dimension de educacion

superiores al nacional y que tienen un contexto similar?

o Delimitacion del problema

El problema se analizard con los datos historicos de inversion en
educacion en Guatemala, y los resultados de la dimension de educacién
asociados a ellos de manera anual, en el periodo comprendido del 2004 al 2019,

se contemplara la tasa de cobertura educativa neta.

La informacion puede ser recopilada del Ministerio De Educacion
(MINEDUC), Instituto Nacional de Estadistica (INE), Ministerio de Finanzas
Publicas (MINFIN) y del Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo
(PNUD).
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OBJETIVOS

General

Construir un modelo estadistico con nivel maximo de ajuste, por medio del
analisis de regresion, que ofrezca una herramienta para la prediccion de la
dimension educativa del indice de desarrollo humano (IDH) en funcién de la
inversién en educacion como un porcentaje del PIB y de las tasas de cobertura

educativa neta en los diferentes niveles.

Especificos

1. Estimar el nivel de correlacion entre la dimension de educacion del indice
de desarrollo humano (IDH) en funcién de la inversion en educacién como
un porcentaje del PIB y de las tasas de cobertura educativa neta en los
diferentes niveles, mediante el andlisis de regresion, para aplicarlo como

criterio de seleccion del modelo 6ptimo.

2. Seleccionar el mejor modelo estadistico, que ayude a predecir con mayor
precision la dimension de educacién, en funcion de la inversién realizada en
forma porcentual del PIB, evaluando los diferentes modelos desarrollados,

utilizando los criterios de informacién Akaike (AICc) y Bayesiano (BIC).

3. Comparar la inversion otorgada a educacion en Guatemala con respecto a
Bolivia, México y Perq, paises con contextos similares al guatemalteco, por
medio de modelos estadisticos de regresion que proyecten el

comportamiento de la dimensién de educaciéon en cada uno de ellos.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

. Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio realizado tiene un enfoque cuantitativo, se
determind un valor porcentual, el cual es la dimensién de educacion, una de las
tres dimensiones que conforman el indice de desarrollo humano (IDH), que esta
planteado en funcion del porcentaje de producto interno bruto (PIB) asignado a

dicho rubro y de las tasas de cobertura educativa neta de los diferentes niveles.

El disefio del estudio que se aplic6 fue no experimental, pues se buscé
construir un modelo de regresion estadistico tomando parte de la informacion
socioeconémica de Guatemala y otros paises latinoamericanos de contexto
similar, especificamente en el area de educacion, se analizé en su estado original
sin ninguna manipulacion; ademas es transversal pues se estudiaron datos de
manera independiente para cada pais involucrado en el estudio. Fue longitudinal,
pues se analizd el comportamiento de los mismos paises a lo largo del tiempo
con el propésito de la construccion de un modelo predictivo, funcional a mediano

plazo.

El tipo del estudio fue descriptivo, dado que se infirié el efecto de las
variables explicativas: porcentaje de producto interno bruto (PIB) asignado a

dicho rubro y las tasas de cobertura educativa neta en los diferentes niveles.

° Unidades de analisis

El objeto de estudio fue la dimension de educacion, del periodo
comprendido del aflo 2004 al 2019 y datos socioecondémicos relacionados

XXI



directamente con ella descritos en la Tabla I, la cual se encuentra dividida en
subpoblaciones dadas por los espacios geograficos especificos ordenados por
paises, entre ellos a Guatemala, Bolivia, México y Peru, de la cual se extrajeron
los datos anuales del periodo ya mencionado en cada pais, que seran estudiadas

en su totalidad.

Tabla I.

Variables del estudio

Definicién

Variable Definicion tedrica operativa Escala
Dimension Nivel de alcance logrado segun
- - : Porcentual,
Educacion los estandares educativos, del adimensional. De razén
(I_EDU) Programa de las Naciones '
. rangodeOal
Unidas para el Desarrollo.
Porcentaje del Dato historico de la inversion
PIB invertido en porcentual que ha asignado Porcentual,
educacion cada gobierno en el rubro de adimensional, De razon
(%PIB) educacion en los diferentes rangodeOal
paises del estudio.
Tasa de Datos recopilados de Ministerio
cobertura De Educacién y/o institutos de Porcentual,
educativa neta estadistica de cada pais sobre adimensional, De razoén
en preprimaria  cantidad relativa de personas en rangodeOal
(PRE) edad nivel preprimaria.
Tasa de Datos recopilados de Ministerio
cobertura De Educacién y/o institutos de Porcentual,
educativa neta estadistica de cada pais sobre adimensional, De razén
en primaria cantidad relativa de personasen rangodeOal
(PRI) edad nivel primaria.
Tasa de Datos recopilados de Ministerio
cobertura De Educacion y/o institutos de Porcentual,
educativa neta  estadistica de cada pais sobre adimensional, De razén

en secundaria
(SEC)

cantidad relativa de personas en
edad nivel secundaria.

rangodeOal

Fuente: elaboracion propia.
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. Fases del estudio

El estudio fue estructurado en 6 fases, las cuales se describen a

continuacion.

o Fase 1: Revision bibliografica

El andlisis bibliografico se realiz6 sobre los libros, revistas, tesis y articulos,
consultados para elaborar la investigacion. Son documentos con no mas de 10
afios de antigiiedad, especializados en estadistica, socioeconomia, y en el caso

de las tesis solo de nivel de postgrado.

o Fase 2: Gestidon y recoleccion de la informacion

Los datos utilizados corresponden al total de la poblacion, que provino del
informe anual generado por cada pais en el Programa de las Naciones Unidas

para el Desarrollo y de instituciones estatales oficiales.

o Fase 3: Andlisis preliminar de la informacién

Los datos fueron analizados sometiéndolos a pruebas de
multicolinealidad, aleatoriedad, normalidad, homogeneidad, entre otras, con lo
que se determind su comportamiento y bajo estos criterios se confirmé la
viabilidad del tratamiento que se aplicé posteriormente a estos, en la construccién

del modelo de regresion.
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. Fase 4: Modelizacion

Se construyeron modelos a partir de los datos, dentro de los modelos que
se propusieron, se aplicaron analisis para determinar el nivel de ajuste, de
criterios de informacion y parsimonia, lo que ayud6 a construir modelos de

méaxima verosimilitud, funcionales con datos composicionales para cada pais.

. Fase 5: Validacion y seleccion

Se evalu6é cada modelo bajo los criterios de las siguientes pruebas de
regresion de significancia de coeficientes, coeficientes de determinacion ajustado
y el cumplimiento de los supuestos de multicolinealidad, homocedasticidad de
residuos, normalidad de residuos e independencia de residuos, con base en los
resultados obtenidos se selecciond el mejor modelo estadistico en base al nivel

maximo de ajuste, al nivel de correlacién.
o Fase 6: Redaccién de informe final

El informe final detall6 el proceso empleado con el que se dio respuesta a
las preguntas que se desprendieron del problema y que se convirtieron en los

objetivos del estudio, donde se describi6 las diferentes herramientas estadisticas

gue se emplearon, y las conclusiones que se obtuvieron a partir de ellas.
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INTRODUCCION

El presente trabajo es una innovacion al determinar la dimension en
educacion del indice de desarrollo humano en funcion de las variables de
porcentaje de inversion y la cobertura neta educativa en los diferentes niveles.
Se desarrolla utilizando técnicas de andlisis multivariado determinando un
modelo estadisticamente significativo para Guatemala y los diferentes paises con
los que se les compara.

El problema de investigacién consiste en que se desconoce si existe algun
grado significativo de correlacion entre la proporcion del IDH correspondiente a
la dimensional de educacion y el porcentaje de inversién del PIB entre otros
indicadores. Por ello se requiere un modelo que permita pronosticar dicha razén
y a la vez sea estadisticamente valido con la finalidad de alcanzar los estandares

educativos minimos mundiales para Guatemala.

En el resultado del estudio se determina un modelo de pronéstico con un
nivel maximo de ajuste de la dimensién de educacién, con ello se aporta al
sistema educativo nacional una herramienta importante para la implementacion

de politicas de desarrollo, beneficiando a la sociedad guatemalteca en general.

La investigacibn emplea un enfoque cuantitativo, un disefio no
experimental de tipo descriptivo, esquematizada en seis fases, siendo estas: la
revision bibliografica, gestion y recoleccion de la informacion, analisis preliminar
de la informacion, modelizacion, validacion y seleccion, por ultimo, redaccion de

informe final, estructurada en los capitulos que se describen a continuacion.
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El estudio es factible, ya que la informacion que requiere para realizar el
analisis estadistico es de acceso publico por medio de fuentes oficiales como el
ministerio de educacién, ministerio de finanzas publicas e instituto nacional de
estadisticas y replicada en bases de datos de organismos internacionales como
la CEPAL, UNESCO y UNICEF entre otras.

El capitulo uno presenta el andlisis de investigaciones previas realizadas
en areas sociales y de educacion, con ello se logré establecer los criterios para
la elaboracién de la investigacion que se esta presentando, con esta informacién
fue posible determinar de manera inicial gue modelos eran los mas viables dada

la naturaleza de los datos.

El capitulo dos contiene el marco tedrico, con los fundamentos teéricos
necesarios para la construccion de los modelos propuestos, estos fundamentos
fueron recopilaron de la literatura estadistica especializada, desarrollada por
diferentes autores, con esto se formé una concepcién mas amplia del tema, y de

alli una mayor capacidad critica de analisis de los resultados.

La investigacién presenta los resultados obtenidos en el capitulo tres,
donde se muestran los analisis previos, los modelos propuestos, el método de
depuracion aplicado, el modelo final seleccionado y la comparacién entre paises,
concluyendo en el capitulo cuatro se discuten los resultados, explicando la
naturaleza y comportamiento del modelo, aplicando un analisis interno y externo,

dando pie a las conclusiones y recomendaciones que se presentan al final.
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1. MARCO REFERENCIAL

La medida del desarrollo humano y de las variables que intervienen en su
andlisis se han reducido a indices o escalas porcentuales que, si bien son
resultados continuos se ven influenciados por los efectos de tener cotas
superiores e inferiores que tienden a frenar o amortiguar los modelos de regresion
al aproximarse a ellos, si no se les da a los datos el tratamiento adecuado, dado
que los porcentajes no son exclusivos de las areas sociales, a continuaciéon
encontraremos diferentes areas donde se plantearon estrategias diferentes en
cuanto al manejo de la informacion que seran tomadas como base en la

resoluciéon del problema estadistico.

Elacqua y Martinez (BID, 2018) describen como en las dltimas dos
décadas en Latinoamérica, ha crecido la inversion en educacion de 3.6 % a 5.3
% del PIB, mientras que en Guatemala en el mismo afio se destin6 el 2.93 % de
su PIB para ello, destacando que en los paises con mejores resultados se
invierten anual mente 8000 US$ por estudiante en comparaciéon con
Latinoamérica que invierte 2000 US$ por estudiante, y sumado a ello la poco

eficiente gestion de los recursos.

Liscano y Ortiz (2018) recomiendan modelos de regresion lineal y mixto
cuando se esté trabajando con datos composicionales, este tipo de dato se define
como multivariado ya que el resultado de la suma es constante, y se utiliza por
conveniencia, esta clase de datos se presentan como porcentajes, proporciones
0 concentraciones, se aplican por lo general en areas de estudio como geologia,
arqueologia, economia, ciencias politicas y ciencias forenses. El que los datos

no puedan ser negativos y la suma sea constante implica que las técnicas



multivariantes habitualmente utilizadas no son adecuadas para su analisis y
modelizacion, en este caso fue utilizado para proyectar la intencion de voto en

unas elecciones distritales en Colombia.

Lopéz-Roldan y Fachelli (2016) los modelos multivariados con datos
composicionales habitualmente son empleados en estudios de investigacion
social, en estos casos es habitual el uso de transformaciones log-cociente, para
la aplicacion de regresion logistica se trata de predecir una variable cualitativa o
categorica, con la ventaja, frente al modelo de regresion clasico, de no tener que
establecer la serie de condiciones de aplicacion que dificultan su utilizacion y sus
posibilidades, en particular, en el contexto de estudios por encuesta, en este caso

relaciona el voto con el nivel educativo.

Enke, Graue y Mehdiyev (2011) presentan un sistema de prediccion en
tres etapas. Etapa 1, se realiza el andlisis de regresion multiple para definir las
variables que tienen una fuerte relacion con la salida. En la segunda fase se
implementa la evolucién diferencial con base en el Fuzzy Clustering (algoritmo
de agrupamiento) tipo 2 para crear un modelo de prediccion. En la tercera fase
se utiliza una red Fuzzy neural (clasificacion por peso) tipo-2 para realizar el
razonamiento de la prediccion. Este modelo a superado a los modelos clasicos

de prediccion financiera basados en indices.

Montero (2016) cuando la variable dependiente es un porcentaje, se
puede estimar un modelo de probabilidad lineal, sobre todo si el modelo solo tiene
valores intermedios. Sin embargo, cuando los porcentajes estdn muy préximos a
los extremos superior o inferior ya no se comportan igual cuando estan en mitad
de la tabla porque se “frenan”, se “tuercen” acotados los limites superior e inferior.
Entonces hay que estimar un modelo de respuesta fraccional, que es similar a un

logit o probit. Hay dos versiones similares francreg y betareg que se pueden



estimar como logit, probit log-log, entre otros. La Unica diferencia entre ambas es
gue la ultima no se puede ajustarse cuando se tienen 0 y 1 exactos en la variable

dependiente.

Trucco (CEPAL, 2014) en el documento educacion y desigualdad en
América latina de la serie politicas sociales, destaca el papel fundamental de la
educacion en el desarrollo social, no limitando su importancia Unicamente a los
afos de escolaridad, sefialando que la calidad de esta potencializa en el aumento
en el IDH en todas sus dimensiones, reafirmando el papel destacado de la

educacion y justificando su importancia.

Abuin (2007) indica que al momento elegir las variables que se consideren
como generadoras, estas deben poseer un sentido numérico, se debe evitar
variables que se repitan, deben cumplir con un sentido teérico asociado al
problema y que entre la variable dependiente y las generadoras debe darse una
relacion de proporcionalidad.

Llaugel (2011) sugiere emplear el método de minimos cuadrados para
construir el modelo de regresion maltiple, permite un mejor ajuste entre variables
dependiente y regresoras. Utilizar el coeficiente de determinacién para la calidad

del ajuste que ofrece la ecuacién de regresion.

Walpole Myers y Myers, (2012) resaltan que el coeficiente de correlacion
unicamente mide la fuerza existente en un modelo lineal, mientras el coeficiente
de determinacién puede ser usado en relaciones no lineales y en relaciones con
dos 0 mas variables generadoras. Teniendo, el coeficiente de determinacién una

mayor utilidad.



“Cualesquiera conclusiones acerca de una relacion causa y efecto deben
basarse en los conocimientos de los especialistas en la aplicacion de que se
trate.” (Anderson, Sweeney y Williams, 2001, p. 565). Esto significa que la
experiencia del analista y la profundidad de sus conocimientos sobre el tema son

mas importantes que propiamente el analisis de regresion que se realice.

En general se pueden destacar los siguientes elementos, una forma
objetiva aceptada de poder comparar resultados es en forma de indices o
porcentajes, indistintamente del tamafio de las poblaciones, si bien los modelos
de regresion en consenso pueden ser aplicados, la limitante que da propiamente
el resultado de la variable dependiente y de los propios indices utilizados para su
prediccién sufren un efecto de amortiguamiento o frenado, que determina la
necesidad de un tratamiento especial, asociado a los datos composicionales, y
modelos de regresién multiple o multivariado, y en algunos aplicando métodos

posteriores a la regresion que le den robustez a las predicciones finales.



2.  MARCO TEORICO

A continuacion, se establece las referencias tedricas estadisticas y sobre
el campo de aplicacion del estudio.

2.1. Modelos de regresion y predicciones

Llevar a cabo la construccion de un modelo de regresion y prediccion
confiable comienza con la calidad de los datos, en algunos casos simplemente
son tomados y utilizados en la forma en la que se encuentran, y en otros casos
requiere un tratamiento o transformacion previa, que permita utilizar dicha
informacion de la manera mas adecuada, en este sentido la informacion debe ser

sometida a ciertas consideraciones que deben tomarse en cuenta.

Construir un modelo estadistico que permita predecir resultados con un
grado de confiabilidad aceptable entre al menos dos variables, una variable
objetivo y una o mas variables generadoras, requiere de una buena cantidad de
herramientas que pueden ayudar con la operatoria pero que no pueden sustituir

el andlisis de un profesional de la informacion.

Dentro de los aspectos a considerar, previo a iniciar la construccion del
modelo deseado se debe cumplir con un analisis de la informacion que habra de
ser considerada en un espacio de tiempo determinado, empleando la técnica de
analisis de correlacion la cual mide el nivel de asociacion entre variables. Cuando
los resultados del analisis de correlacion confirman la viabilidad de los datos, se

puede construir el modelo que tenga como fin predecir a futuro los valores en



funcién de las variables evaluadas previamente, este proceso lleva por nombre

analisis de regresion, que medira el nivel de confiabilidad de nuestro modelo.

2.1.1. Supuestos estadisticos de los datos

La calidad del modelo de regresion esta en funcidon de la calidad de la
informacion o datos que se utilicen, en el caso de la construccién de un modelo
es imprescindible garantizar la calidad de los datos y por consiguiente del modelo
gue se construya a partir de ellos, existe una serie de supuestos sobre el
comportamiento de los datos y sus residuos, que deben ser cumplidos para este

cometido.

La gran mayoria de autores destacan que los supuestos estadisticos que
deben ser verificados previo a la construccién de un modelo son los siguiente:

homocedasticidad, homogeneidad, independencia, linealidad y normalidad.

2.1.1.1. Homocedasticidad

Segun Hair, Anderson, Tatham y Black (1999) los datos presentan
homocedasticidad cuando se analiza la dispersion de la varianza de ellos y se
puede identificar un comportamiento constante, la uniformidad de la varianza de
los datos nos lleva a concluir que existe homocedasticidad en caso contrario

heterocedasticidad.

Guardia, Freixa, Perd, y Turbany (2008) indican que cuando se esta
seguro la muestra presentan un comportamiento normal, pueden ser aplicada la
prueba F de Snedecor para determinar la igualdad de varianzas, que ofrece una
gran potencia, pero es muy sensible a las desviaciones en la distribucion normal,

una segunda alternativa la prueba de Bartlet.



2.1.1.2. Homogeneidad

GOmez, Aparicio y Patifio (2010) indican que el supuesto de
homogeneidad es observable cuando la media o la varianza de los datos es
susceptible a los cambios, muchas veces presentado por un proceso inadecuado
en la toma de datos o por la presencia de datos atipicos, sugiriendo para su
comprobaciéon la aplicacion de la prueba t-student para evaluacién de la
homogeneidad.

2.1.1.3. Independencia

Diaz (2006) hace énfasis en que la independencia de los datos esta
fuertemente asociada a la aleatoriedad de estos, por lo que sugiere analizar el
comportamiento del cambio signos en los residuos en busca de series largas de
signos sin cambio ya sea positivos 0 negativos, de ser asi, recomienda la
aplicacion de una prueba de rachas para determinar la independencia de los

datos.

2.1.1.4. Linealidad

Hair et al. (1999) destacan que el supuesto de linealidad tiene implicacién
directa al realizar un andlisis de regresion, por la dependencia que tiene de la
correlacién dada entre las variables que sean analizadas, a pesar de ello, no es
posible representar los efectos no lineales. Si en caso se diera la no linealidad se
hace necesario el andlisis de todas las relaciones para determinar de qué manera
influyen en la correlacion. Con todo esto lo que se pretende es determinar si los
datos se logran ajustar a una recta de regresion, para que el modelo pueda ser

considerado valido.



Lind, D., Marchal, W. y Wathen, S. (2012) recomiendan que se verifique el
cumplimiento del supuesto de linealidad, evaluando la correlacion entre las
variables, para demostrar la existencia de relacion entre las mismas, por medio

de la prueba de significancia del coeficiente de correlacion.

La prueba de significancia compara un valor t calculado versus un valor t
tedrico donde un valor calculado mayor a un valor t teérico confirma la
significancia del coeficiente de correlacién y por consiguiente del supuesto de

linealidad.

rWn—2
= —
vi=r (Ec.1)
2.1.15. Normalidad

Hair et al. (1999) destaca la importancia de la prueba del supuesto de
normalidad, debido a que la mayor parte de las pruebas estadisticas
paramétricas que se pueden realizar sobre los datos, son validas cuando los

datos se ajustan a una distribucién normal.

Para evaluar el supuesto de normalidad se dispone de diversas pruebasy
la adecuada seleccion de ellas, esto permite identificar cuando la distribucién de
los datos se ajusta a una distribucion normal, como se puede apreciar a

continuacion.

Una forma visual de identificar la normalidad en el comportamiento de los
datos o de sus residuos es por medio de un grafico Q-Q plot, el cual muestra los
datos observados versus los datos esperados, donde se espera que la dispersion

de los puntos se encuentre en su gran mayoria alrededor de una recta a 45°



desde el origen, esto nos da indicios de que el supuesto se cumple, aunque vale

resaltar que no es una prueba definitiva.

Para la comprobacion del supuesto de normalidad, Guisande (2006)
sugiere la utilizacion de la prueba de Shapiro-Wilks que por lo general se
recomienda para muestras no mayores a 30 datos, donde se calcula un p-valor
gue debe ser comparado con el nivel de significancia deseado, que en caso de
ser mayor se concluye que los datos o sus residuos tiene un comportamiento que
se ajusta a una distribucion normal, una prueba de normalidad alternativa a

Shapiro-Wilks es la de Ryan-Joiner, ya que ambas se basan regresion y

correlacion.
XY;b;
R1U =
[s?2(n — 1)Zb?
(Ec.2)
Donde:

Y;: Observaciones ordenadas de los datos
b;: Ponderacion normal de los datos ordenados

S2: Varianza muestras.

Segun Marques (2001) cuando una serie 0 muestra posee mas de 50
datos la prueba mas recomendable para la comprobacién del supuesto de
normalidad es Kolmogérov—Smirnov aunque también es posible utilizar
Anderson-Darling ya que ambas basadas en la distribucion empirica. Donde el
objetivo es encontrar un p-valor que sea mayor al nivel de significancia que se

pretende, para concluir si se cumple con el supuesto.



Kolmogorov-Smirnov
D =max {D*,D7}

Donde:

Dt max; i'—Z-
: i 2o

i—1
D™ max; {(Z(l) - n )}
Z : F(Xy)

Fy:  Funcion de distribucion normal

x): Estadistico del %M orden de una muestra aleatoria 1 <i<n

n : Tamano de la muestra (Ec.3)

Anderson-Darling

2 1 1
A2 = —N — ﬁZ(ZL — D(INF(Y,) +In(1 = F (Yy41)))

F(Y,): Funcién de distribucién normal acumuladal

Y; :Observaciones ordenas de los datos (Ec.4)

2.1.2. Analisis de correlaciéon

Lind et al. (2012) recomienda como paso inicial para evaluar la relacion
entre dos variables la construccion de diagramas de dispersion, con el fin de
ofrecer una representacion visual del comportamiento de estas, aunque al
tratarse de una inspeccién visual no puede considerarse una prueba definitiva

para identificar algun tipo de tendencia, pero si como un indicio.
Después de elaborado el diagrama de dispersion, y haber identificado

algun patrén o tendencia asociado a un modelo particular, se procede, de ser

necesario, a realizar las transformaciones que ayuden a linealizar el
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comportamiento de los datos, que se puede observar en un nuevo diagrama de

dispersion, repitiendo este paso hasta que se esté satisfecho con el resultado.

Cuando los datos ya presentan esta tendencia lineal se puede proceder
con un analisis cuantitativo de la relacidon entre los datos observados, para ello

calcularemos el coeficiente de correlacion tal y como se indica en la Ec.5.

Navidi (2006), ve el célculo del coeficiente de correlacion como una
medida para cuantificar de manera porcentual que tan fuerte es la relaciéon entre
las variables, siendo un valor absoluto del resultado préoximo a la unidad un
indicador de una relacibn muy fuerte y lo opuesto cuando el resultado esta

proximo a cero.

1~ =1\ (v —V
. Z (1 "f:) (J J)
n-14\ s, S,

(Ec.5)

Para el calculo del coeficiente de correlacion se utilizaran los valores
transformados de haberse dado el caso, con ellos se calculara las medias de
cada uno y sus respectivas desviaciones, con estos valores ser alimenta la

ecuacion y calcular el valor r, para su interpretacion.
2.1.3. Andlisis de regresion

Walpole, Myers, Myers y Ye (2012), seflalan que en todo modelo de
regresion vamos a encontrar una variable dependiente o de respuesta y al menos
una variable que sera la variable independiente o regresora que tradicionalmente
se representan como “Y” y “X” respectivamente, aunque esto no quiere decir que

no se puedan representar bajo otra simbologia.
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Lind et al. (2012) simplifica la definicidbn a una ecuacion formada por al
menos dos variables, una de ellas dependiente y el resto independientes, que
refleja la relacion grafica y cuantificada entre las variables y que puede ser

utilizada para realizar predicciones futuras.

La mayoria de los autores consideran el modelo basico de regresion, el

que se presenta a continuacion:

= By + f1X; + &
}E- JBGI '5’1 L i (EC.6)

Donde B, y B; representan el intercepto en el eje “y” y la pendiente
respectivamente, por otra parte “s;” constituye el término aleatorio. Si el valor
exacto del término aleatorio fuera conocido se podria conocer el valor de Y; pero,
como solo puede estimarse, el modelo de regresion queda simplificado de la

siguiente forma:

Yy =PBo+ fix
(Ec.7)
Donde B, y B, se obtiene a partir de las siguientes ecuaciones:
_ Ziey (=D i—3)
p
1 — n =2
2121[151 x) (EC.8)
=y —piXx
Bo =¥ — B (Ec.9)

Webster (2000) sefiala que el objetivo del andlisis de regresion es

determinar la ecuacion de la recta que mejor se ajuste a los datos reales
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obtenidos a partir de una muestra. Para encontrar la ecuacion de la recta se utiliza
el método matematico conocido como minimos cuadrados ordinario, en donde el
resultado obtenido sera los coeficientes S, y f; de la recta, y que esta se ajuste

lo mejor posible a todos los valores de la muestra representativa.

Posada y Noguera (2007) destacan que el criterio de la informacion de
Akaike (AIC) considera cambios en la bondad de ajuste y el numero de
parametros existentes en el modelo que al ser evaluados en la ecuacion AIC
ofrecen un pardmetro de la calidad del modelo y cuando se tiene varios modelos
disefiados para realizar la misma prediccion, el mejor modelo se determinara por

el que ofrezca el menor valor.

Existentes dos variantes para el calculo del criterio de la informacion
Akaike, AIC, utilizado para muestras con mas de 50 datos y AICc cuando el

conjunto de datos es pequerio.

AIC =2k —2XIn (L)
k: Numero de parametros del modelo.

In(L): Funcion de log — verosimilitud.

(Ec.10)
AICc = AIC 2k(k +1)
AN Tk

N: Eltamarno de la muestra de datos (Ec.11)

Posada y Noguera (2007) indican la importancia del calcular el criterio de
informacion Bayesiano (BIC), para los diferentes modelos propuestos como un

indicador de la bondad de ajuste de la funcidon de verosimilitud, la cantidad de
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datos de la muestra y el nUmero de parametros con que cuenta el modelo, siendo

la mejor opcién el modelo con el BIC de menor valor.

BIC=-2XIn(L)+In(N)xk
k: Nimero de parametros del modelo
N: El tamano de la muestra de datos

In(L) : Funcion de log — verosimilitud (Ec.12)

2.1.4. Series temporales

Gonzalez (2009) sefala que cuando se identifica una serie temporal, en
primer lugar, existe un orden cronolégico, no hay independencia entre las
observaciones, y que incluso muchas de ellas manifestaran dependencia entre

ellas, algo que debe ser muy tomado en cuenta en el proceso de analisis.

Debido a la naturaleza de las series temporales, los modelos desarrollados
a partir de ellas pueden aprovechar la dependencia entre observaciones y a partir
de ello proyectar el comportamiento futuro relativamente inmediato. Las técnicas
desarrolladas para el analisis de datos o registros influenciados de manera
significativa por el tiempo son un area de estudio a la cual se le conoce como

andlisis de series temporales.

Las series de tiempo pueden aplicarse en la mayoria de los campos de
estudio, por ejemplo, en salud, educacién, economia, entre otros se puede
mencionar el producto interno bruto trimestral, las ventas anuales, los precios de
los combustibles, entre otras. En meteorologia se pueden encontrar series de
lluvia anual, velocidad mensual del viento, temperaturas diarias, por mencionar

algunas.
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Lind et al. (2012), amplia la definicion de series temporales, como un
conjunto de registros ordenados de forma cronoldgica, y la periodicidad de su
registro se puede realizar de forma anual, mensual, semanal, diaria o de cualquier

manera en la que el tiempo pueda ser medido.

Dadas las condiciones que presentan las series de tiempo es necesario
analizar otros aspectos como la estacionalidad, la tendencia, la aleatoriedad y el
ajuste.

Figura 1. Descomposicion de una serie de tiempo aditiva en:

observaciones, tendencia, estacionalidad y aleatoriedad

observed
500

300

350 450100

trend

0 20 40 60 150 250
1

seasonal

0 20 40 60 -40

random

1950 1952 1954 1956 1958 1960

Time
Fuente: Escutia, I. (2019) Descomposicién de series de tiempo. Consultado el 9 de
noviembre de 2020. Recuperado de RPubs by RStudio: https://rpubs.com/ItzelEscutia/546278

Antanez (2011) sefala que la estacionalidad se puede entender como un

factor que se repite en espacios de tiempo similares y que por lo general no suele
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ser superior a 12 meses, sugiriendo aplicar la prueba de Dickey Fuller, para su

determinacion.

La tendencia, segun Gonzélez (2009), se puede presentar tanto lineal
como no lineal, en el comportamiento general de los datos y muestra como se

comporta la media a lo largo del tiempo.

Por ultimo, Gémez et al. (2010) se refiere al ajuste de los datos con

respecto a una funcion de distribucion de probabilidad.

2.2. indice de Desarrollo Humano

El indice de desarrollo humano (IDH) se cre6 para hacer hincapié en que
la ampliacion de las oportunidades de las personas deberia ser el criterio mas
importante para evaluar los resultados en materia de desarrollo. El crecimiento
econdémico es un medio que contribuye a ese proceso, pero no es un objetivo en
si mismo. (PNUD, 2016, par. 1)

Dicho de forma sencilla el indice de desarrollo humano es un indicador
porcentual que refleja que tanto se satisfacen los estandares basicos mundiales

en lo referente a la calidad de vida en una sociedad como la guatemalteca.
2.2.1. Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo
El Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) fue
establecido en 1965, en el 2010 el indice de desarrollo humano (IDH) sufrié un

ajuste en el método utilizado para su calculo y es el método que actualmente se

utiliza, este programa esta presente en muchos paises del mundo y en particular
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en Guatemala desde el afilo de 1975, para aportar informacion que oriente al

desarrollo del pais.

El Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) es la red
mundial de la ONU para el desarrollo, que propugna el cambio y hace que
los paises tengan acceso al conocimiento, a la experienciay a los recursos
necesarios para ayudar a que las personas se labren un futuro mejor. El
programa esta presente en 177 paises y territorios, y colabora con
gobiernos y ciudadanos para que den con sus propias soluciones frente a
los desafios que plantea el desarrollo nacional y mundial. De este modo,
a medida que desarrollan su capacidad local, los paises se benefician del
personal del PNUD y de su amplia variedad de asociados para obtener
resultados. (ONUSIDA, 2015, pagina 2)

2.2.2. Dimensiones de desarrollo

Como se menciona en el Informe nacional de desarrollo humano
Guatemala, (s.f.) este se descompone en tres dimensiones basicas las cuales
son disfrutar de una vida larga y saludable (salud), acceso a educacion
(educacién) y nivel de vida digno (nivel de vida).

2.2.3. Dimension de educacion
Como se indica en el Informe nacional de desarrollo humano Guatemala,
(s.f.) la dimension de educacién es un indicador compuesto que toma en cuenta

aspectos como la esperanza educativa en nifios y la escolaridad obtenida por los

adultos mayores de 25 afos.
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Este indicador mide el porcentaje de alcance en educacion obtenido por
un pais con respecto a un estandar basico a nivel mundial, y esta dimension
aporta el 33 % del peso del indice de desarrollo humano que puede ser alcanzado

por una sociedad o pais.

2.2.4. Producto interno bruto

“El producto interno bruto (PIB) es un indicador econdmico que refleja el
valor monetario de todos los bienes y servicios finales producidos por un pais o
region en un determinado periodo de tiempo, normalmente un afio. Se utiliza para
medir la riqueza que genera un pais. También se conoce como producto bruto
interno (PBI)” (Sevilla, 2020).
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en funcién del

cumplimiento de los objetivos planteados en y que se detallan a continuacion.

Objetivo 1. Estimar el nivel de correlacion entre la dimensién de educacion
del indice de desarrollo humano (IDH) en funcion de la inversion en educacion
como un porcentaje del PIB, nivel de cobertura neta educativa en los niveles de
preprimaria, primaria y secundaria, mediante el analisis de regresion, para

aplicarlo como criterio de seleccién del modelo 6ptimo.

3.1 Descripcion de la poblacion y la muestra

El método por el cual se calcula la dimension en educacion (I_EDU) es
utilizado oficialmente desde el 2010 aunque es posible encontrar algunos datos

anteriores a esta fecha, para la construccién de los modelos se utilizaron:

o Guatemala, los datos poblacionales abarcan desde el 2004 al 2019, siendo
un total de 16 datos.

o Bolivia, los datos poblacionales desde el 2005 al 2009, 2011 y del 2013 al
2018, siendo un total de 12 datos.

o México, los datos poblacionales desde el 2004 al 2017, siendo un total de
14 datos.

o Perq, los datos poblacionales desde el 2004 hasta el 2019, siendo un total
de 16 datos.
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3.2. Evaluacion de la calidad de los datos

Se comprobé el supuesto de normalidad de los datos de las variables
dependientes en cada modelo de regresion propuesto para Guatemala, Bolivia,
México y Peru, sobre los datos se aplicé la prueba de normalidad de Ryan-Joiner
proporcionada por la aplicacion Minitab® 19 y que es similar a Shapiro-Wilk,

recomendadas para muestras pequefas, por medio de las siguientes hipétesis:

H,: Los datos siguen una distribucion normal

H,: Los datos no siguen una distribucion normal

Bajo el criterio, de aceptar Ho si el p-valor es mayor al nivel de significancia

a que en este caso se tomd 0.05.

En la Tabla Il se muestra el resultado de la evaluacion obtenido por la
prueba de normalidad de la variable de respuesta en cada uno de los modelos
propuesto para cada pais, determinando cierto nivel de ajuste con respecto a una

distribucion normal.

Tabla Il. Comprobacién del supuesto de normalidad para los distintos
modelos
Pais Variable R p-valor Conclusion
Guatemala | EDU 0.950 0.088 No se rechaza Ho
Bolivia |_ EDU 0.970 0.100 No se rechaza Ho
México |_ EDU 0.988 0.100 No se rechaza Ho
Peru | EDU 0.961 0.100 No se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 2. Gréafica de la prueba de normalidad para Guatemala
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 3. Grafica de la prueba de normalidad para Bolivia
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Fuente: elaboracion propia.

21



Figura 4. Gréfica de la prueba de normalidad para México

Normal - 95% de IC

99 7 F y
/ 4 e Media 06415
i yd Desv.Est. 0.02731
a5 AR # M 14
L s
# // R 0.985
50 /‘ Y Valorp  =0100
&0 S S
@ 7 //: /
E &0 s ,:' s
4 s
o > Vv
o W N
& 3p / ’3/
0 o :’f
rd
10 // »
- P
5 // .,
- //
4 #
1 A Vi ,
0.55 0.60 0565 070 075
I_EDU
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Figura 5. Gréfica de la prueba de normalidad para Peru
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Los gréaficos anteriores, que se observan en las Figuras uno, dos, tres y
cuatro Corresponden a los paises de Guatemala, Bolivia, México y Peru
respectivamente, en las cuales se ilustra el comportamiento Normal de la variable
de respuesta |_EDU, sin ningun tipo de transformacion respaldando los
resultados que se muestran en la Tabla I.

3.3. Evaluacion gréfica de los efectos

Se evalud graficamente los efectos de las variables predictoras propuestas

sobre la variable dependiente obteniendo los siguientes resultados:

Figura 6. Gréfica de efectos sobre la variable dependiente para

Guatemala
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 7. Gréfica de efectos sobre la variable dependiente para Bolivia

Medias ajustadas

“PIE PRE BRI SEC
070
e
= /
L]
2 e
2 o f s
= - —_— -
E o.E4 - /
' e
o.e2 /
0.05 0.06 0.o07 0.5 18+ o7 0.85 0.80 0.99.72 0.7e 080
Fuente: elaboracion propia.
Figura 8. Grafica de efectos sobre la variable dependiente para México
Medias ajustadas
GPIE PRE BRI SEC
0.700 /,
o
E 0LETS rd
! Vs
% oeso A
" ——— | T Vs
E A
= 0.e25 /
0.e00 r//
0.034 0.036 0.038.85 0.70 0.75 .96 0.97 0.98 D.e4 o.72 0.80
Fuente: elaboracion propia.
Figura 9. Grafica de efectos sobre la variable dependiente para Peru
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El analisis grafico ofreci6 indicios de las variables que son mayor fuente
de variabilidad y por tanto determinar si deben o no deben ser incluidas en el
modelo, en general los efectos con pendientes mas pronunciadas son candidatos
para formar parte del modelo después de haber cumplido con los supuestos

estadisticos.

3.4. Andlisis de varianza de los modelos generales de cada pais

Se evaluo graficamente los efectos de las variables predictoras propuestas

sobre la variable dependiente obteniendo los siguientes resultados:

Se realizé un analisis de varianza multivariado, incluyendo todas las
variables propuestas y a partir de ese modelo general se inici6 la depuracion que
llevo al modelo definitivo mediante el contraste de cada una de las variables

predictoras bajo la siguiente prueba de hipétesis:

HO: Bi = O
Ha! ,Bi *0
Bajo el criterio de rechazar Ho si el p-valor es menor al nivel de significancia

a que en este caso se tomo 0.05.
Los términos que no tienen una asociacion estadisticamente significativa

para sus respectivos modelos se encuentran resaltados con negrilla en las tablas

[, IV, Vy VI que se presentan a continuacion.
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Tabla Ill.

Andlisis de varianza para el modelo completo de Guatemala

Fuente GL SC Sec. Contribucion SC Ajust. MC Ajust. Vallor Vagor
Regresion 4 0.033525 94.82 % 0.033525 0.008381 50.33 0.000
%PIB 1 0.011317 32.01 % 0.000059 0.000059 0.36 0.562
PRE 1 0.006566 18.57 % 0.002348 0.002348 14.10 0.003
PRI 1 0.014194 40.14 % 0.001675 0.001675 10.06 0.009
SEC 1 0.001448 4.10 % 0.001448 0.001448 8.70 0.013
Error 11 0.001832 5.18 % 0.001832 0.000167
Total 15 0.035357 100.00 %
Fuente: elaboracion propia.
Tabla IV. Analisis de varianza para el modelo completo de Bolivia
Fuente GL SC Sec. Contribucién A.SC MC Ajust. Valor Valor
just. F p
Regresion 4 0.004646 91.72 % 0.004646 0.001161 19.39 0.001
%PIB 1 0.000010 0.21 % 0.000055 0.000055 0.92 0.370
PRE 1 0.004554 89.91 % 0.000699 0.000699 11.67 0.011
PRI 1 0.000000 0.01 % 0.000001 0.000001  0.01 0.909
SEC 1 0.000081 1.60 % 0.000081 0.000081  1.35 0.283
Error 7 0.000419 8.28 % 0.000419 0.000060
Total 11 0.005065 100.00 %
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Tabla V.

Andlisis de varianza para el modelo completo de México

Fuente GL SC Sec. Contribucion .SC MC Ajust. Valor Valor
Ajust. F p
Regresion 4 0.009000 92.85 % 0.009000 0.002250 29.20 0.000
%PIB 1 0.000279 2.88 % 0.000025 0.000025 0.33 0.582
PRE 1 0.000336 3.46 % 0.000020 0.000020  0.25 0.627
PRI 1 0.006522 67.28 % 0.000310 0.000310 4.02 0.076
SEC 1 0.001863 19.22 % 0.001863 0.001863 24.18 0.001
Error 9 0.000694 7.15 % 0.000694 0.000077
Total 13 0.009694 100.00 %
Fuente: elaboracion propia.
Tabla VI. Analisis de varianza para el modelo completo de Peru
Fuente GL SC Sec. Contribucién A?SC MC Ajust. Valor Valor
just. F p
Regresion 4 0.017698 94.41 % 0.017698 0.004424 46.45 0.000
%PIB 1 0.015367 81.97 % 0.000053 0.000053 0.56 0.470
PRE 1 0.002092 11.16 % 0.000362 0.000362 3.80 0.077
PRI 1 0.000236 1.26 % 0.000211 0.000211 2.21 0.165
SEC 1 0.000003 0.02 % 0.000003 0.000003 0.03 0.866
Error 11 0.001048 5.59 % 0.001048 0.000095
Total 15 0.018746 100.00 %
Fuente: elaboracion propia.
3.5. Eleccién de modelos segun el coeficiente de determinacion

El proceso de depuracién requirié la construccién varios modelos hasta

encontrar los mejores de ellos, en las tablas VII, VIII, IX y X se presenta un

resumen de los resultados que se obtuvieron para cada pais al utilizar diferentes

modelos, indicando el nimero de variables que incluyé el modelo, el coeficiente

de determinacion, el coeficiente de determinacién ajustado y las variables que
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conformaran el modelo, resaltando en negrilla los que presentaron el mejor nivel

de correlacion.

Tabla VII.  Resumen de los modelos de regresion evaluados para
Guatemala
No. Vars R-cuad. R-cuad. (ajust) %PIB PRE PRI SEC

1 1 87.3 86.4 X
2 1 45.5 41.6 X
3 2 90.0 88.5 X X
4 2 88.6 86.9 X X
5 3 94.7 93.3 X X X
6 3 90.7 88.4 X X X
7 4 94.8 92.9 X X X X

Fuente: elaboracion propia.

Tabla VIlIl.  Resumen de los modelos de regresiéon evaluados para Bolivia
No. Vars R-cuad. R-cuad. (ajust) %PIB PRE PRI SEC

1 1 89.7 88.6 X

2 1 72.9 70.2 X

3 2 90.1 87.9 X X

4 2 90.0 87.8 X X

5 3 91.7 88.6 X X X

6 3 90.6 87.1 X X X

7 4 91.7 87.0 X X X X

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla IX. Resumen de los modelos de regresion evaluados para México

No. Vars R-cuad. R-cuad. (ajust) %PIB PRE PRI SEC
1 1 88.0 87.0 X
2 1 54.8 51.1 X
3 2 92.4 91.0 X X
4 2 89.6 87.7 X X
5 3 92.6 90.4 X X X
6 3 92.6 90.4 X X X
7 4 92.8 89.7 X X X X

Fuente: elaboracion propia.

Tabla X. Resumen de los modelos de regresion evaluados para Peru

No. Vars R-cuad. R-cuad. (ajust) %PIB PRE PRI SEC
1 1 91.3 90.7 X
2 1 82.0 80.7 X
3 2 93.9 93.0 X X
4 2 93.1 92.1 X X
5 3 94.4 93.0 X X X
6 3 94.1 92.7 X X X
7 4 94.4 92.4 X X X X

Fuente: elaboracion propia.

Como criterio para determinar los modelos con mejor correlacion se eligio en
base al coeficiente de determinacién ajustado que es mayor en cada pais, para
su identificacion a los modelos propuestos en cada pais se les asigno un niumero,
en el caso de Guatemala el mejor modelo propuesto es el No. 5, Para Bolivia el
modelo No.1 y el 5, México se representa mejor por medio del modelo No. 3,
mientras que en el caso de Perl los mejores modelos propuesto corresponden a
los No. 3y 5.
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Objetivo 2. Seleccionar el mejor modelo estadistico, que ayude a predecir
con mayor precision la dimension de educacion, en funcion de la inversion
realizada en forma porcentual del PIB, evaluando los diferentes modelos
desarrollados, utilizando los criterios de informacion Akaike (AICc) y Bayesiano
(BIC).

3.6. Eleccion de modelo bajo criterios de informacion y parsimonia

Las tablas Xl, Xll, Xl y XIV muestran como los coeficientes de
determinacién redujeron la cantidad de modelos para cada pais, en el caso de

Guatemala y México a un modelo, y en el caso de Bolivia y Pert dos modelos.

Para la seleccion del mejor modelo asociado a cada pais se

aplicaron los siguientes andlisis:

e Criterios de informacién de cada modelo AICc y BIC.

¢ Principio de parsimonia Interpretando Cp de Mallows.

Se utilizo el criterio de informacién por medio de los indices AICc y BIC,
los cuales fueron calculados para cada modelo y se compararon entre ellos, la
regla de decision indica que mientras menor sea el resultado de los indices, el
modelo sera mejor, en los modelos de Guatemala, Bolivia y México los criterios
de informacién dieron como resultado el mismo modelo, mientras que en el caso

de Peru sirvié para determinar que el modelo 3 como el mejor en este caso.

El principio de parsimonia estableces que cuando se tiene varios modelos
con capacidades similares de explicar el mismo fenébmeno la mejor opcién
siempre es la mas sencilla, y para ello se calcula el estadistico Cp de Mallows, el

cual se debe comparar con el nUumero de parametros que posee el modelo
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incluyendo el termino independiente p siendo este el nimero de variables sin
incluir el termino constante, estableciendo que el valor Cp debe ser menor a p
ma&s uno, lo cual indicara que es el modelo mas simple con el cual se puede

explicar a la variable dependiente.

C,<p+1

Tabla XI. Mejor modelo para Guatemala

Vars R-cuad. Cpde

No. ; AlCc BIC %PIB PRE PRI SEC
(p)  (ajust) Mallows
5 3 93.3 3.4 -83.285 -85.422 X X X
Fuente: elaboracion propia.
Tabla XIl.  Mejor modelo para Bolivia
OGS 5 L G T BIC %PIB PRE PRI SEC
(p)  (ajust) Mallows
1 1 88.6 0.7 -77.441 -78.986 X
5 3 88.6 3.0 -69.066 -76.642 X X X
Fuente: elaboracion propia.
Tabla XlIll.  Mejor modelo para México
No. vars R-uad.  Cpde -, pic  opB PRE PRI SEC
(p) (ajust) Mallows
3 2 91.0 1.5 -85.807 -87.695 X X

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XIV. Mejor modelo para Peru

Vars R-cuad. Cpde

No. ; AlCc BIC %PIB PRE PRI SEC
(p)  (ajust) Mallows

3 2 93.0 1.9 -95.785 -96.331 X X

5 3 93.0 3.0 -92.689 -94.827 X X X

Fuente: elaboracién propia.

Después de haber aplicado los criterios de informacion y parsimonia se
confirmd en el caso de Guatemala y Bolivia, los modelos seleccionados bajo el
criterio de mejor coeficiente de determinacion, en cuanto a México y Peru, cada
uno con dos posibles modelos igual de buenos segun el coeficiente de
determinacion, los criterios de informacién y parsimonia facilitaron el tomar la

decision por un modelo en particular.

3.7. Modelo seleccionado para Guatemala

El modelo de prondstico propuesto para Guatemala incluye como
variables predictoras por su nivel de significancia estadistica a preprimaria,
primaria y secundaria, por consiguiente, los coeficientes asociados a dichas
variables comparten el mismo nivel de significancia ademas de agregar un

término constante.

Para su validacion se aplico la siguiente prueba de contraste tanto a los
términos como a los coeficientes y el termino constante, como se puede observar
en las tablas XV y XVI, correspondientes al analisis de varianza y analisis de

coeficientes respectivamente.

La prueba de contraste aplicado a las variables predictoras, coeficientes y

termino constante, bajo la siguiente prueba de hipétesis:
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Ho:ﬁi == O
Ha:ﬁi * 0

Bajo el criterio de rechazar Ho si el p-valor es menor al nivel de

significancia @ que en este caso se tomo 0.05.

Tabla XV. Analisis de varianza del modelo electo para Guatemala

Fuente GL SC Sec. Contribucion SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Regresion 3 0.033466  94.65%  0.033466 0.011155 70.79 0.000
PRE 1 0.016092 45.51% 0.002438 0.002438 15.47 0.002
PRI 1 0.015737 4451%  0.002124 0.002124 13.48 0.003
SEC 1 0.001637 4.63 % 0.001637 0.001637 10.39 0.007
Error 12 0.001891 5.35 % 0.001891 0.000158
Total 15 0.035357 100.00 %

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XVI. Coeficientes del modelo electo para Guatemala

Término Coef IC de 95 % Valor T Valor p

Constante 0.547 (0.257, 0.837) 4.11 0.001
PRE 0.395 (0.176, 0.614) 3.93 0.002
PRI -0.506 (-0.806, -0.206) -3.67 0.003
SEC 0.497 (0.161, 0.833) 3.22 0.007

Fuente: elaboracion propia.

Algo destacable dentro de los resultados que aporta el analisis de varianza
gue se muestra en la tabla XV es la contribucion de los términos o variables
predictoras, que también es posible apreciar de forma grafica por medio de un

diagrama de Pareto con los efectos estandarizados, ilustrados en la figura 10.
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Figura 10. Diagrama de Pareto del modelo electo para Guatemala

{la respuesta es I_EDU, a = 0.05)
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Fuente: elaboracion propia.

3.7.1. Supuestos estadisticos del modelo electo para

Guatemala

A continuacion, se presentan los resultados y el andlisis de los supuestos
estadisticos que debe cumplir el modelo propuesto para Guatemala que lo

validan.

3.7.1.1. Supuesto de no multicolinealidad

Para confirmar este supuesto se evaluo el factor de inflacién de la varianza
(FIV) el cual puede presentar no correlacion si su valor es igual a 1, una
correlacion moderada si se encuentra entre 1y 5, y en ultimo caso si supera a 5
se concluye un nivel de correlacién alto. Al observar los valores de los factores
de inflacion de la varianza de cada uno de los términos en la tabla XVII se nota
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una correlacion moderada en cada uno de ellos, lo que permite concluir que no

hay multicolinealidad.

Tabla XVII. Coeficientes del modelo electo para Guatemala

Término FIV
PRE 3.87
PRI 2.83
SEC 4.25

Fuente: elaboracion propia.

3.7.1.2. Supuesto de normalidad de residuos

Se aplico la prueba Ryan-Joiner para determinar si los residuos del modelo
propuesto presentan un comportamiento normal, en la figura 9 se puede observar
como los residuos del modelo se ajustan al comportamiento esperado quedando
dentro del intervalo de confianza, al realizar el contraste del valor p mayor a 0.100
también se concluye que los residuos tienen un comportamiento que se ajusta a

una distribucion normal y por consiguiente supuesto de normalidad deseado.

H,: Los datos siguen una distribucion normal

H,: Los datos no siguen una distribucion normal

Bajo el criterio, de aceptar Ho si el p-valor es mayor al nivel de significancia

a que en este caso se tomo 0.05.
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Figura 11. Gréfico de prueba de normalidad de residuos para

Guatemala
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Fuente: elaboracion propia.
3.7.1.3. Supuesto de homocedasticidad

La homocedasticidad se define como la distribucion uniforme de los
residuos respecto al valor ajustado, para determinar si el supuesto de
homocedasticidad se cumple, se aplicé la prueba de contraste de Breusch-Pagan

(Tabla XVIII) la cual define la hipétesis nula y alterna como:

H,: Los residuos son homocedasticos

H,: Los resituos son heterocedastios

Bajo el criterio de rechazar Ho si el valor-p es menor al nivel de
significancia a que en este caso corresponde a 0.05, en el caso del modelo

seleccionado para Guatemala se concluye que existe homocedasticidad.

36



Tabla XVIIl. Prueba de contraste Breusch-Pagan para Guatemala

LM LM GL valor-p
(Valor observado) (Valor critico) (bilateral)

3.520 7.815 3 0.318 0.05

alfa

Fuente: elaboracion propia.

El cumplimiento del supuesto de homocedasticidad también se evaluo
graficamente, como se puede apreciar en la figura 12 donde la gran mayoria de
residuos se encuentran dentro del intervalo de confianza, concluyendo de igual

manera que existe homocedasticidad.

Figura 12. Gréafico de homocedasticidad de residuos para Guatemala
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Fuente: elaboracion propia.
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3.7.1.4. Supuesto de independencia de residuos

Para determinar el supuesto de independencia se aplicé un andlisis grafico
y a ello se sumo la prueba de contrastes de Durbin-Watson para que la conclusién
no pasara solamente por una apreciacion, en la figura 13 se observa los residuos
donde se busco de identificar una tendencia o comportamiento con algun patrén
determinado, que aparentemente no existe, y se procedio a realizar la prueba de
contraste con el numero de términos del modelo incluido el termino constante y
el estadistico de prueba DW como se muestra en la tabla XIX, done el contrate

esta dado por:

H,:No hay evidencia de correlacién

H,: Hay evidencia de correlacion
Bajo el criterio de aceptacién de Ho esta dado cuando el estadistico de
prueba estd dentro del intervalo D, < DW < 4 — Dy. Concluyendo que la

independencia existe.

Tabla XIX. Prueba de contraste de Durbin-Watson para Guatemala

n Parametros DW Dy 4 — Dy alfa
16 4 1.83356 1.722773 2.27727 0.05

Fuente: elaboracion propia.

38



Gréfico de residuos versus orden para el modelo de

Figura 13.
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Fuente: elaboracion propia.

3.8. Modelo seleccionado para Bolivia
El modelo de prondstico propuesto para Bolivia incluye como variables

predictoras por su nivel de significancia estadistica a preprimaria, primaria y
secundaria, por consiguiente, los coeficientes asociados a dichas variables
comparten el mismo nivel de significancia ademas de agregar un término

constante.
Para su validacion se aplico la siguiente prueba de contraste tanto a los

términos como a los coeficientes y el termino constante, como se puede observar

en las tablas XX y XXI, correspondientes al analisis de varianza y analisis de

coeficientes respectivamente.
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La prueba de contraste aplicado a las variables predictoras, coeficientes y
termino constante, bajo la siguiente prueba de hipétesis:

Hy: ;=0
Ha::Bi 0

Bajo el criterio de rechazar Ho si el p-valor es menor al nivel de
significancia a que en este caso se tomd 0.05.

Tabla XX.  Analisis de varianza del modelo electo para Bolivia

Fuente GL SC Sec. Contribucion SC Ajust. Amcs:t Valor F Valor p

Regresion 1 0.004542 89.68 % 0.004542 0.004542 86.88 0.000
PRE 1 0.004542 89.68 % 0.004542 0.004542 86.88 0.000
Error 10 0.000523 10.32 % 0.000523 0.000052
Total 11 0.005065 100.00 %

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXI. Coeficientes del modelo electo para Bolivia

Término Coef IC de 95 % Valor T Valor p
Constante 0.5440 (0.517, 0.570) 45.62 0.000
PRE 0.1802 (0.137, 0.223) 9.32 0.000

Fuente: elaboracion propia.

Algo destacable dentro de los resultados que aporta el analisis de varianza
gue se muestra en la tabla XX es la contribucion de los términos o variables
predictoras, que también es posible apreciar de forma grafica por medio de un

diagrama de Pareto con los efectos estandarizados, ilustrados en la figura 10.
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Figura 14. Diagrama de Pareto del modelo electo para Bolivia

(la respuesta es I_EDU, a = 0.05)
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Fuente: elaboracion propia.
3.8.1. Supuestos estadisticos del modelo electo para Bolivia

A continuacion, se presentan los resultados y el analisis de los supuestos

estadisticos que debe cumplir el modelo propuesto para Bolivia que lo validan.

3.8.1.1. Supuesto de no multicolinealidad

Para confirmar este supuesto se evaluo el factor de inflacién de la varianza

(FIV) el cual puede presentar no correlacion si su valor es igual a 1, una
correlacibn moderada si se encuentra entre 1y 5, y en ultimo caso si supera a 5
se concluye un nivel de correlaciéon alto. Al observar los valores de los factores
de inflacion de la varianza de cada uno de los términos en la tabla XXII se nota

una correlacién moderada en cada uno de ellos, lo que permite concluir que no

hay multicolinealidad.
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Tabla XXIl. Coeficientes del modelo electo para Bolivia

Término FIv
PRE 1.00

Fuente: elaboracion propia.

3.8.1.2. Supuesto de normalidad de residuos

Se aplico la prueba Ryan-Joiner para determinar si los residuos del modelo
propuesto presentan un comportamiento normal, en la figura 15 se puede
observar cédmo los residuos del modelo se ajustan al comportamiento esperado
guedando dentro del intervalo de confianza, al realizar el contraste del valor p
mayor a 0.100 también se concluye que los residuos tienen un comportamiento
que se ajusta a una distribucibn normal y por consiguiente supuesto de

normalidad deseado.

H,: Los datos siguen una distribucion normal

H,: Los datos no siguen una distribucion normal
Bajo el criterio, de aceptar Ho si el p-valor es mayor al nivel de significancia

a que en este caso se tomd 0.05, aceptando Ho y concluyendo que los residuos

tienen un comportamiento normal.
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Figura 15.

Porcentaje

a9

ac
a0

&0

&0
E0

30
20

10

Gréfico de prueba de normalidad de residuos para Bolivia

Normal - 95% de IC

s o Media 001903
rd - DesvEst. 1062
& d
Fd ] Fd N 12
rd r ] 0.977
/ VA4 Valorp  >0.100
/4 e
a" ra
,": ///‘ /
Y/
y d ./ A
S
P Y
A
s y.
// d rd
~ Pl
e 4
e e
- s
// //
-3 2 1 i 1 2 3 4
RESIDEST 3
Fuente: elaboracion propia.
3.8.1.3. Supuesto de homocedasticidad

La homocedasticidad se define como la distribucién uniforme de los

residuos respecto al valor ajustado, para determinar si el supuesto de

homocedasticidad se cumple, se aplico la prueba de contraste de Breusch-Pagan

(Tabla XXIII) la cual define la hipétesis nula y alterna como:

H,: Los residuos son homocedasticos

H,: Los resituos son heterocedastios

Bajo el criterio de rechazar Ho si el valor-p es menor al nivel de

significancia a que en este caso corresponde a 0.05, en el caso del modelo

seleccionado para Bolivia se concluye que existe homocedasticidad.
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Tabla XXIIl. Prueba de contraste Breusch-Pagan para Bolivia

LM LM GL valor-p
(Valor observado) (Valor critico) (bilateral)

0.707 3.841 1 0.401 0.05

alfa

Fuente: elaboracion propia.

El cumplimiento del supuesto de homocedasticidad también se evalud
graficamente, como se puede apreciar en la figura 16 donde la gran mayoria de
residuos se encuentran dentro del intervalo de confianza, concluyendo de igual

manera que existe homocedasticidad.

Figura 16. Gréafico de homocedasticidad de residuos para Bolivia
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Fuente: elaboracion propia.
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3.8.1.4. Supuesto de independencia de residuos

Para determinar el supuesto de independencia se aplicd un analisis gréfico
y a ello se sumo la prueba de contrastes de Durbin-Watson para que la conclusién
no pasara solamente por una apreciacion, en la figura 13 se observa los residuos
donde se busco de identificar una tendencia o comportamiento con algun patrén
determinado, que aparentemente no existe, y se procedio a realizar la prueba de
contraste con el numero de términos del modelo incluido el termino constante y
el estadistico de prueba DW como se muestra en la tabla XXIV, done el contrate

esta dado por

H,:No hay evidencia de correlacién

H,: Hay evidencia de correlacion
Bajo el criterio de aceptaciéon de Ho esta dado cuando el estadistico de
prueba estd dentro del intervalo D, < DW < 4 — Dy. Concluyendo que la

independencia existe.

Tabla XXIV. Prueba de contraste de Durbin-Watson para Bolivia

n Parametros DW Dy 4 — Dy alfa
12 2 1.54051 1.33137 2..66863 0.05

Fuente: elaboracion propia.

45



Figura 17. Gréfico de residuos versus orden para el modelo de Bolivia
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Fuente: elaboracion propia.
3.9. Modelo seleccionado para México

El modelo de prondstico propuesto para México incluye como variables
predictoras por su nivel de significancia estadistica a preprimaria, primaria y
secundaria, por consiguiente, los coeficientes asociados a dichas variables
comparten el mismo nivel de significancia ademas de agregar un término

constante.

Para su validacion se aplicé la siguiente prueba de contraste tanto a los
términos como a los coeficientes y el termino constante, como se puede observar
en las tablas XXV y XXVI, correspondientes al analisis de varianza y analisis de

coeficientes respectivamente.
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La prueba de contraste aplicado a las variables predictoras, coeficientes y
termino constante, bajo la siguiente prueba de hipétesis:

Hy: ;=0
Ha:ﬁi 0

Bajo el criterio de rechazar Ho si el p-valor es menor al nivel de
significancia a que en este caso se tomd 0.05.

Tabla XXV. Analisis de varianza del modelo electo para México

Fuente GL SC Sec. Contribucion SC Ajust. MC Valor Valor p
Ajust. F

Regresion 2 0.008959 92.43 % 0.008959 0.004480 67.12 0.000
PRI 1 0.005314 54.82 % 0.000426 0.000426 6.39 0.028
SEC 1 0.003645 37.61 % 0.003645 0.003645 54.62 0.000
Error 11 0.000734 7.57% 0.000734 0.000067

Total 13 0.009694 100.00 %

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXVI. Coeficientes del modelo electo para México

Término Coef IC de 95 % Valor T Valor p
Constante -1.082 (-2.289, 0.126) -1.97 0.074
PRI 1.270 (0.164, 2.375) 2.53 0.028
SEC 0.6708 (0.471, 0.871) 7.39 0.000

Fuente: elaboracion propia.

Algo destacable dentro de los resultados que aporta el analisis de varianza

gue se muestra en la tabla XXV es la contribucién de los términos o variables
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predictoras, que también es posible apreciar de forma grafica por medio de un
diagrama de Pareto con los efectos estandarizados, ilustrados en la figura 18.

Figura 18. Diagrama de Pareto del modelo electo para México

{la respuesta es |_EDU, a = 0.05)
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Fuente: elaboracion propia.
3.9.1. Supuestos estadisticos del modelo electo para México

A continuacion, se presentan los resultados y el andlisis de los supuestos
estadisticos que debe cumplir el modelo propuesto para México que lo validan.

3.9.1.1. Supuesto de no multicolinealidad

Para confirmar este supuesto se evalué el factor de inflacién de la varianza
(FIV) el cual puede presentar no correlacion si su valor es igual a 1, una
correlacion moderada si se encuentra entre 1y 5, y en Gltimo caso si supera a5
se concluye un nivel de correlacién alto. Al observar los valores de los factores
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de inflacion de la varianza de cada uno de los términos en la tabla XXVII se nota
una correlacion moderada en cada uno de ellos, lo que permite concluir que no

hay multicolinealidad.

Tabla XXVII.  Coeficientes del modelo electo para México
Término FIV
PRI 4.84
SEC 4.84

Fuente: elaboracion propia.

3.9.1.2. Supuesto de normalidad de residuos

Se aplicé la prueba Ryan-Joiner para determinar si los residuos del modelo
propuesto presentan un comportamiento normal, en la figura 15 se puede
observar cdmo los residuos del modelo se ajustan al comportamiento esperado
guedando dentro del intervalo de confianza, al realizar el contraste del valor p
mayor a 0.100 también se concluye que los residuos tienen un comportamiento
gue se ajusta a una distribucibn normal y por consiguiente supuesto de

normalidad deseado.

H,: Los datos siguen una distribucion normal

H,: Los datos no siguen una distribucion normal
Bajo el criterio, de aceptar Ho si el p-valor es mayor al nivel de significancia

a que en este caso se tomo 0.05, aceptando Ho y concluyendo que los residuos

tienen un comportamiento normal.
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Figura 19. Gréfico de prueba de normalidad de residuos para México
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Fuente: elaboracion propia.

3.9.1.3. Supuesto de homocedasticidad

La homocedasticidad se define como la distribucién uniforme de los
residuos respecto al valor ajustado, para determinar si el supuesto de
homocedasticidad se cumple, se aplico la prueba de contraste de Breusch-Pagan

(Tabla XXVIII) la cual define la hipétesis nula y alterna como:

H,: Los residuos son homocedasticos

H,: Los resituos son heterocedastios
Bajo el criterio de rechazar Ho si el valor-p es menor al nivel de

significancia a que en este caso corresponde a 0.05, en el caso del modelo

seleccionado para México se concluye que existe homocedasticidad.
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Tabla XXVIII.  Prueba de contraste Breusch-Pagan para México

LM LM GL valor-p alfa
(Valor observado) (Valor critico) (bilateral)
1.987 5.991 2 0.370 0.05

Fuente: elaboracion propia.

El cumplimiento del supuesto de homocedasticidad también se evalu6
graficamente, como se puede apreciar en la figura 20 donde la gran mayoria de
residuos se encuentran dentro del intervalo de confianza, concluyendo de igual

manera que existe homocedasticidad.

Figura 20. Gréafico de homocedasticidad de residuos México
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Fuente: elaboracion propia.
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3.9.1.4. Supuesto de independencia de residuos

Para determinar el supuesto de independencia se aplicé un andlisis grafico
y a ello se sumo la prueba de contrastes de Durbin-Watson para que la conclusion
no pasara solamente por una apreciacion, en la figura 21 se observa los residuos
donde se busco de identificar una tendencia o comportamiento con algun patrén
determinado, que aparentemente no existe, y se procedio a realizar la prueba de
contraste con el numero de términos del modelo incluido el termino constante y
el estadistico de prueba DW como se muestra en la tabla XXIX, done el contrate

esta dado por

H,:No hay evidencia de correlacién

H,: Hay evidencia de correlacion
Bajo el criterio de aceptacién de Ho esta dado cuando el estadistico de
prueba estd dentro del intervalo D, < DW < 4 — Dy. Concluyendo que la

independencia existe.

Tabla XXIX. Prueba de contraste de Durbin-Watson para México

n Parametros DW Dy 4 — Dy alfa
14 3 1.58149 1.55066 2.44934 0.05

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 21. Gréfico de residuos versus orden para el modelo de México
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Fuente: elaboracion propia.

3.10. Modelo seleccionado para Peru

El modelo de prondstico propuesto para Perl incluye como variables
predictoras por su nivel de significancia estadistica a preprimaria, primaria y
secundaria, por consiguiente, los coeficientes asociados a dichas variables

comparten el mismo nivel de significancia ademas de agregar un término
constante.

Para su validacion se aplicé la siguiente prueba de contraste tanto a los

términos como a los coeficientes y el termino constante, como se puede observar

en las tablas XXX y XXXI, correspondientes al analisis de varianza y analisis de
coeficientes respectivamente.
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La prueba de contraste aplicado a las variables predictoras, coeficientes y
termino constante, bajo la siguiente prueba de hipétesis:

Hy: ;=0
Ha::Bi 0

Bajo el criterio de rechazar Ho si el p-valor es menor al nivel de

significancia a que en este caso se tomd 0.05.

Tabla XXX. Analisis de varianza del modelo electo para Peru

Fuente GL SCSec. Contribucion SC Ajust. ,M< Valor  Valor
Ajust. F p

Regresion 2 0.017608 93.93 % 0.017608 0.008804 100.64 0.000
PRE 1 0.017117 91.31 % 0.017230 0.017230 196.96 0.000
PRI 1 0.000491 2.62 % 0.000491 0.000491 5.61 0.034
Error 13 0.001137 6.07 % 0.001137 0.000087
Total 15 0.018746  100.00 %

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXXI. Coeficientes del modelo electo para Peru

Término Coef IC de 95 % Valor T Valor p
Constante 0.853 (0.444, 1.262) 4.51 0.001
PRE 0.3900 (0.3300, 0.4500) 14.03 0.000
PRI -0.484 (-0.925, -0.043) -2.37 0.034

Fuente: elaboracion propia.

Algo destacable dentro de los resultados que aporta el andlisis de varianza

gue se muestra en la tabla XXX es la contribucion de los términos o variables
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predictoras, que también es posible apreciar de forma grafica por medio de un

diagrama de Pareto con los efectos estandarizados, ilustrados en la figura 22.

Figura 22. Diagrama de Pareto del modelo electo para Peru

{la respuesta es |_EDU, a = 0.05)
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Fuente: elaboracion propia.

3.10.1.  Supuestos estadisticos del modelo electo para Peru

A continuacion, se presentan los resultados y el analisis de los supuestos

estadisticos que debe cumplir el modelo propuesto para Peru que lo validan.
3.10.1.1. Supuesto de no multicolinealidad
Para confirmar este supuesto se evaluo el factor de inflacién de la varianza

(FIV) el cual puede presentar no correlacion si su valor es igual a 1, una
correlaciébn moderada si se encuentra entre 1 y 5, y en el peor de los casos si
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supera a 5 se concluye un nivel de correlacion alto. Al observar los valores de
los factores de inflacion de la varianza de cada uno de los términos en la tabla
XXXII se nota una correlacion moderada en cada uno de ellos, lo que permite

concluir que no hay multicolinealidad.

Tabla XXXII. Coeficientes del modelo electo para Peru
Término FIV
PRE 1.00
PRI 1.00

Fuente: elaboracion propia.

3.10.1.2. Supuesto de normalidad de residuos

Se aplico la prueba Ryan-Joiner para determinar si los residuos del modelo
propuesto presentan un comportamiento normal, en la figura 23 se puede
observar cémo los residuos del modelo se ajustan al comportamiento esperado
quedando dentro del intervalo de confianza, al realizar el contraste del valor p
mayor a 0.100 también se concluye que los residuos tienen un comportamiento
gue se ajusta a una distribucibn normal y por consiguiente supuesto de

normalidad deseado.

H,: Los datos siguen una distribucion normal

H,: Los datos no siguen una distribucion normal
Bajo el criterio, de aceptar Ho si el p-valor es mayor al nivel de significancia

a que en este caso se tomd 0.05, aceptando Ho y concluyendo que los residuos

tienen un comportamiento normal.
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Figura 23. Gréfico de prueba de normalidad de residuos para Peru
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Fuente: elaboracion propia.

3.10.1.3. Supuesto de homocedasticidad

La homocedasticidad se define como la distribucién uniforme de los
residuos respecto al valor ajustado, para determinar si el supuesto de
homocedasticidad se cumple, se aplico la prueba de contraste de Breusch-Pagan

(Tabla XXXIII) la cual define la hipétesis nula y alterna como:

H,: Los residuos son homocedasticos

H,: Los resituos son heterocedastios
Bajo el criterio de rechazar Ho si el valor-p es menor al nivel de

significancia @ que en este caso corresponde a 0.05, en el caso del modelo

seleccionado para Peru se concluye que existe homocedasticidad.
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Tabla XXXIIl.  Prueba de contraste Breusch-Pagan para Peru

LM LM valor-p
(Valor observado) (Valor critico) GL (bilateral) Alfa

1.987 5.991 2 0.370 0.05

Fuente: elaboracion propia.

El cumplimiento del supuesto de homocedasticidad también se evalud
graficamente, como se puede apreciar en la figura 24 donde la gran mayoria de
residuos se encuentran dentro del intervalo de confianza, concluyendo de igual

manera que existe homocedasticidad.

Figura 24. Gréafico de homocedasticidad de residuos para Peru
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Fuente: elaboracion propia.
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3.10.1.4. Supuesto de independencia de residuos

Para determinar el supuesto de independencia se aplicé un andlisis grafico
y a ello se sumo la prueba de contrastes de Durbin-Watson para que la conclusién
no pasara solamente por una apreciacion, en la figura 25 se observa los residuos
donde se busco de identificar una tendencia o comportamiento con algun patrén
determinado, que aparentemente no existe, y se procedio a realizar la prueba de
contraste con el numero de términos del modelo incluido el termino constante y
el estadistico de prueba DW como se muestra en la tabla XXXIV, done el contrate

esta dado por:

H,:No hay evidencia de correlacién

H,: Hay evidencia de correlacion
Bajo el criterio de aceptacién de Ho esta dado cuando el estadistico de
prueba est4 dentro del intervalo Dy < DW < 4 — Dy. Concluyendo que la

independencia existe.

Tabla XXXIV. Prueba de contraste de Durbin-Watson para Peru

n Pardmetros DW Dy 4 — Dy alfa
16 3 1.93919 1.5386 2.4616 0.05

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 25. Gréfico de residuos versus orden para el modelo de Peru
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Fuente: elaboracion propia.

Objetivo 3. Comparar la inversion otorgada a educacién en Guatemala con
respecto a Bolivia, México y Perl, paises con contextos similares al
guatemalteco, por medio de modelos estadisticos de regresion que proyecten el

comportamiento de la dimensién de educaciéon en cada uno de ellos.
3.11. Comparacion de los modelos propuestos

Todos los modelos ofrecen un nivel de maximo ajuste y una capacidad de
prediccién bastante cercana con a los valores observados, pero se puede
observar en las ecuaciones las variables de prediccion cambian y aunque
parecidos responden a caracteristicas propias los modelos educativos en cada

pais, la principal similitud es que la variable %PIB no es utilizada en ningun
modelo.
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3.11.1. Modelos propuestos para cada pais
Los modelos que se muestran en la tabla muestran diferencias
significativas con respecto a los demas en la tabla XXXV, estas diferencias se

pueden apreciar en el valor constante, los coeficientes y las variables incluidas.

Tabla XXXV. Modelos seleccionados para los distintos paises

Pais Modelo Propuesto
Guatemala I_EDU = 0.547 + 0.395 PRE — 0.506 PRI + 0.497 SEC
Bolivia I_EDU = 0.5440 + 0.1802 PRE
México I_EDU = —-1.082 + 1.270 PRI + 0.6708 SEC
Perl I_EDU = 0.853 + 0.3900 PRE — 0.484 PRI

Fuente: elaboracion propia.

3.11.2. Graficos de cajas para los modelos propuestos de los

paises

Las figuras 26, 27, 28 y 29 representan el comportamiento de cada
variable en el modelo, el tamafio de cada caja representa el nivel de cambio
sufrido por cada variable en el periodo analizado, siendo las cajas mas grandes
las que experimentaron esto de forma significativa y por el contrario las cajas mas

reducidas las que lo experimentaron en menor escala.

En el caso de Guatemala los cambios mas grandes se experimentaron en
preprimaria y secundaria, y en menor medida primaria, pero en todo caso lo
suficiente en cada caso para que cada variable fuera considerada
estadisticamente significativa, aunque por debajo del 65 % muy atras de los
niveles de los otros paises, mientras que la inversién practicante fue un elemento

constante.
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Figura 26. Gréfico de cajas para Guatemala
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Fuente: elaboracion propia.

En cuanto a Bolivia los cambios mas grandes se experimentaron en
preprimaria y primaria, y en menor escala en secundaria, todos los niveles
experimentaron un aumento, siendo el mas significativo en preprimaria, tanto que
todo el modelo se pudo explicar por esta variable, mientras que la inversion

practicante fue un elemento constante.
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Figura 27. Gréfico de cajas para Bolivia
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Fuente: elaboracion propia.

Para México los cambios fueron menos notorios en los distintos niveles,
los cambios mas grandes se experimentaron en secundaria y preprimaria, y en
menor escala en primeria, todos los niveles experimentaron un aumento, siendo
el mas significativo en secundaria, este cambio en comparacion con preprimaria
fue mayor y al estar al mismo nivel como muestra la linea de referencia del gréafico
dio prioridad secundaria y a primaria en el modelo, mientras que la inversion

practicante fue un elemento constante.
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Figura 28. Gréfico de cajas para México
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Fuente: elaboracion propia.

Por dltimo Perd, experimento sus mayores cambios de cobertura
educativa en Preprimaria y secundaria, y bastante menor en Primaria,
nuevamente la linea de referencia muestra la coincidencia de dos variables en
un nivel siendo estas preprimaria y secundaria, donde el cambio
significativamente mayor produce mayor representatividad del moldeo por lo que
secundaria fue eliminada del modelo, en cuanto a primaria a pesar de su
crecimiento en mucha menor escala fue suficiente para ser considerada una
variable estadisticamente significativa, y nuevamente la inversion no formo parte
del modelo.
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4.  DISCUSION DE RESULTADOS

Una vez que se cont6 con la base referencial y técnica para la elaboracion
de la informacion, el trabajo de investigacion se estructuré en tres etapas, la
primera de ellas consistio en el analisis de los datos recabados, para determinar

la viabilidad de construir un modelo con base en ellos.

La segunda etapa fue la modelizacion, en la cual se generaron multiples
propuestas de modelos para cada pais, a estos modelos se les aplicaron

diferentes pruebas y con base en ellas se presentd un modelo concreto.

4.1. Resultado del analisis preliminar de la informacién

Se analizaron los datos histéricos de Guatemala, Bolivia, México y Peruq,
de la dimensién de educacion del indice de desarrollo humano, se aplicé una
estandarizacion de los datos de cada modelo y a estos resultados se les aplico
la prueba de normalidad de Ryan-Joiner que en concepto es similar a la de
Shapiro-Wilks, recomendada cuando las muestras o en este caso las poblaciones
son pequefas, en la seccion 3.2 del presente trabajo se aprecia el resultado de
la prueba de contrastes y los graficos de normalidad también conocidos como Q-
Q plots, por los que se confirmé el comportamiento normal de las poblaciones
para cada pais dada esta importante condicién inicial con un 95 % de nivel de

confianza.
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4.2. Resultado de la evaluacion gréafica de los efectos

En la seccion 3.3 se presentd un apartado donde se evaluaba el efecto de
las variables predictoras sobre la variable independiente, entendiéndose que a
mayor pendiente o inclinacion en la grafica el efecto es mayor en el modelo,
mientras que cuanto mas cercana a una linea horizontal, el efecto es mucho
menor, gracias a este criterio se puede observar las variables mas significativas

para cada modelo.

En el caso de Guatemala el analisis grafico presento como candidatas casi
seguras a conformar el modelo las variables PRE, PRI y SEC, mientras
aparentemente se queda descartada la variable %PIB.

Para Bolivia las variables candidatas mas probables fueron PRE y PRI, y

por el contrario SEC y %PIB quedan excluidas.

En cuanto a México las variables con mayor probabilidad de formar parte

del modelo fueron PRIy SEC, quedando fuera del mismo %PIB y PRE.

Por ultimo, Perd sometido al mismo andlisis presento Unicamente la

variable PRI como la mas probable descartando al resto.
Es importante sefialar que el método grafico no fue determinante para la

construccion del modelo, pero si brindo un punto de partida para la realizacion

del andlisis global de los modelos de los distintos paises.
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4.3. Resultado del analisis de varianza de los modelos generales de

cada pais

En el presente trabajo se denominé modelos generales a los modelos que
incluyen todas las variables predictoras propuestas, este modelo fue el punto de
partida para la creaciéon de los diferentes modelos que fueron propuestos para

cada pais.

Sobre el andlisis de varianza, ANOVA como también se le conoce presenta
una ventaja sobre el método grafico, permite cuantificar la contribucién al modelo
por parte de cada variable y también su nivel de significancia estadistica por
medio del valor-p cuando este rechaza o acepta la hipotesis alterna segun la

prueba de contraste aplicada.

En el caso de Guatemala se confiirmé que PRE, PRI y SEC eran
estadisticamente significativas y %PIB no lo era por tanto es candidata para

formar parte del modelo.

Para Bolivia el ANOVA descarto SEC que habia sido considerada
originalmente después del analisis grafico, aunque no fue descartada del todo
por el margen tan estrecho entre ser estadisticamente significativa o no serlo,

dejando el modelo unicamente con la variable PRE.
En el caso de México a las variables excluidas se afiadié SEC aunque bajo
reserva dado la poca diferencia existente para ser considerada estadisticamente

significativa.

Por ultimo, Peru experimento lo mismo con la variable PRI, ubicada justo

en la frontera entre ser significativa o no serlo.
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4.4. Resultados del proceso de modelizacion

Se presentaron los siete mejores modelos para cada pais, y como criterio
de seleccion inicial se utilizé el coeficiente de determinacion ajustado para
determinar los mejores modelos en cada caso, esto permitid simplificar las

opciones como se puede apreciar en la seccion 4.4.1. descrita a continuacion.

En el caso de Guatemala y México, fue mas que suficiente con el
coeficiente de determinacion, pero en el caso de Bolivia y Peru se hizo necesario
un segundo método de analisis para garantizar la eleccion de la mejor opcidn
posible, usando para ello los criterios de informacion AICc y BIC junto con el
principio de parsimonia por medio del estadistico Cp de Mallows como se detalla
en la seccion 4.1.2. y que llevaron a la obtencion de los modelos con el maximo

ajuste.

4.4.1. Depuracién de los modelos basado en el coeficiente de

determinacioén

Para Guatemala se logré determinar un unico modelo para la prediccion
de |_EDU en funcién de las variables PRE, PRI y SEC, coincidiendo con las
estimaciones previas del analisis grafico y del analisis de varianza con un

coeficiente de determinacion del 93.3 %.

Para Bolivia se lograron determinar dos modelos para la prediccion de
|_EDU, el primero en funcion de %PIB, PRE y SEC, y un segundo modelo en
funcién de la variable PRE, el primer modelo coincidi6 con la evaluacién realizada
a partir de la grafica mientras que el segundo apegado al analisis de varianza y

en ambos casos con idéntico coeficiente de determinacion de 88.6 %.
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En el caso de México, tal como sucedié con Guatemala el coeficiente de
determinaciéon que alcanzo un 91 % permitio identificar un solo modelo como el

mejor para la prediccion de |_EDU en funcion de PRE y PRI.

En cuanto a Peru se lograron determinar dos modelos como sucedié con
Bolivia para la prediccion de |_EDU, el primero en funcién de %PIB, PRE y PRI,
y un segundo modelo en funcion de las variables PRE y PRI, el primer modelo
coincidié con la evaluacion realizada a partir de la grafica mientras que el
segundo apegado al andlisis de varianza y en ambos casos con idéntico

coeficiente de determinacion de 93 %.

4.4.2. Depuracién de los modelos basado en los criterios

parsimoniay de informacion AlCc y BIC

En el caso de Guatemala y México se confirmé que los modelos
resultantes del analisis del coeficiente de determinacion fueron congruentes con
los resultados obtenidos por medio de los criterios de parsimonia y de informacion
AICc y BIC, donde de manera general los resultados mas bajos bajo ambos

criterios son las mejores opciones.

Con respecto a Bolivia y Perd ambos paises con dos modelos igual de
buenos bajo el criterio de mejor coeficiente de determinacion, la aplicacion de los
criterios de parsimonia y de la informacién AlCc y BIC permitié inclinar la balanza
en el caso de Bolivia por el modelo de prediccion de | _EDU en funcién de la
variable PRE, mientras que en el caso de Peru el modelo de prediccidén de la

variable |_EDU se definio en funcién de las variables PRE y PRI.
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4.5. Validacion de supuestos de los modelos y seleccion

Los modelos propuestos para Guatemala, Bolivia, México y Peru en este
punto ofrecen el maximo ajuste con base en los planteamientos sobre los que se
construyeron los modelos, para ello se aplicaron las pruebas de multicolinealidad,
Normalidad de residuos, homocedasticidad de residuos e independencia de

residuos.

4.5.1. Resultado del supuesto de multicolinealidad

El supuesto de multicolinealidad fue evaluado por medio del estadistico
conocido como factor de inflacién de varianza (FIV) cuyo valor es calculado para
cada variable predictora, en cada uno de los modelos propuestos para cada pais
como resultado del proceso de modelizacion que se realizd, y cuyo valor para
considerar que se cumplié el supuesto no debe exceder de 5 segun el software
empleado para el andlisis, aunque varios autores llevan el valor maximo hasta
10.

En el caso de Guatemala las variables predictoras incluidas en el modelo
con maximo ajuste fueron PRE, PRI y SEC, que tuvieron valores FIV de 3.84,
2.83 y 4.25 respectivamente, en ninguna de ellas el valor supero el limite tedérico

de 5 por lo que se concluy6 que el supuesto se cumplié.
Con respecto a Bolivia la variable predictora en el modelo con maximo
ajuste fue PRE, con un valor FIV de 1, este valor no supero el limite tedrico de 5

por lo que se concluyd que el supuesto se cumplio.

Para México las variables predictoras incluidas en el modelo con maximo

ajuste fueron PRIy SEC, que tuvieron valores FIV de 4.84 en ambas, observando
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gue en ninguna de ellas el valor supero el limite tedrico de 5 por lo que se

concluyo que el supuesto se cumplio.

En cuanto a Peru las variables predictoras incluidas en el modelo con
maximo ajuste fueron PRE y PRI, que tuvieron valores FIV de 1 en ambas,
observando que en ninguna de ellas el valor supero el limite tedrico de 5 por lo

que se concluyo que el supuesto se cumplio.

4.5.2. Resultado del supuesto de normalidad

El supuesto de normalidad fue evaluado para cada modelo de dos
maneras, con el grafico de estandarizacion de residuos donde estos permanecen
dentro del intervalo de confianza y por medio de pruebas de contraste del valor p
como resultado de la prueba de normalidad de Ryan-Joiner dado lo reducida de

las poblaciones como fue presentando en el capitulo anterior.

Para los modelos seleccionados en cada pais se alcanz6 la misma
conclusién por medio del método grafico y el de contrastes, los residuos cumplen
con el supuesto de normalidad necesario para dar por valido cada uno de dichos

modelos con un nivel de confianza del 95 %.

4.5.3. Resultado del supuesto de homocedasticidad de

residuos

El supuesto de homocedasticidad fue evaluado para cada modelo de dos
maneras, con el grafico de residuos versus ajustes ubicando los residuos dentro
de los intervalos de confianza y por medio de pruebas de contraste del valor p
como resultado de la prueba de homocedasticidad de Breusch-Pagan

presentando en el capitulo anterior.
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Para los modelos seleccionados en cada pais se alcanz6 la misma
conclusién por medio del método grafico y el de contrastes, los residuos cumplen
con el supuesto de homocedasticidad necesario para dar por valido cada uno de
dichos modelos con un nivel de confianza del 95 % como es habitual.

4.5.4. Resultado del supuesto de independencia de residuos

El supuesto de independencia de residuos fue evaluado para cada modelo
de dos maneras, con el grafico de residuos versus orden sin identificar patrones
o tendencias y por medio de pruebas de contraste del valor p como resultado de
la prueba de independencia de Durbin-Watson presentando en el capitulo

anterior.

Para los modelos seleccionados en cada pais se alcanzd la misma
conclusién por medio del método grafico y el de contrastes, los residuos cumplen
con el supuesto de independencia necesario para dar por valido cada uno de

dichos modelos con un nivel de confianza del 95 %.

4.6. Resultados de comparacién entre modelos seleccionados de los
distintos paises

Los modelos responden a diferentes contextos por lo que es congruente
que las similitudes entre ellos sean escasas, sin embargo, las diferencias
manifiestas ayudan a entender el porqué del rezago en Guatemala, todos los
modelos experimentaron crecimiento y sostenimiento de los niveles de cobertura

alcanzados, siendo la diferencia principal el nivel de atraso en esas areas.
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La inversidn en educacion representada por %PIB es poco significativa,
no por su falta de relacion en el modelo sino porque esta implicita en el aumento

de cobertura.

75



76



CONCLUSIONES

Se estimo el nivel de correlacién por medio de su relacion directa con el
coeficiente de determinacién, de cada uno de los modelos propuestos,
determinando el mejor ajuste al contrastarlos, entre los diferentes modelos
generados para los paises analizados, en el caso de Guatemala y México
identificando los modelos que al final fueron los seleccionados, en cuanto
a Bolivia y Peru se logro reducir el nUmero de modelos a dos por pais, que
fueron analizados bajo otros criterios para alcanzar el maximo ajuste en

cada caso patrticular.

Se seleccionaron los modelos con el maximo nivel de ajuste aplicando los
criterios de parsimonia, informacion de Akaike (AICc) y Bayesiano (BIC),
en el caso de Guatemala y México confirmando la eleccion hecha bajo el
criterio del coeficiente de determinacion y en el caso de Bolivia y Pera
donde permitid definir un Unico modelo dentro de las opciones que el

coeficiente de determinacion ya habia reducido logrando con ello.

La inversién en educacién esta implicita en el aumento en la tasa de
cobertura neta de los diferentes niveles, por lo que un aumento del
presupuesto en educacion puede tener relacion directa con el aumento de
cobertura que se extienda a un aumento en la dimensién de educacion y

de igual manera en el indice de desarrollo humano.

Se construyo un modelo con nivel maximo de ajuste para cada uno de los

paises: Guatemala, Bolivia, México y Peru con valores de 93.3 %, 88.6 %,

s



91 % y 93 % respectivamente, el denominador comun fue la no inclusion

de la variable %PIB por el bajo efecto presentado en cada nivel.
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RECOMENDACIONES

El modelo proporcionado a partir de este estudio permite predecir a corto
y mediano plazo la dimension de educacién de educacion con un
excelente nivel de ajuste como lo deja ver el coeficiente de determinacion,
y podra extender su uso en la medida en la que los niveles de cobertura
neta educativa no cambien demasiado, pero también es una invitacion a
estar pendiente de cambios sutiles en los indices que lo conforman para,
poder actualizar el modelo en la medida en la que el tiempo transcurra, y
de suma utilidad por instituciones que fomenten el desarrollo por medio de

la educacion.

Utilizar los modelos propuestos en esta investigacion representan una
alternativa confiable y rapida para la prediccion de la dimension de
educacion del indice de desarrollo humano por su alto nivel de ajuste, en

cada caso superior al 90 %.

Aplicar otros criterios para identificar ente una variedad de modelos el que
ofrezca el mejor ajuste es una practica por demas recomendada, pues en
la medida en la que el modelo se vuelva obsoleto, puede generar nuevos
modelos con el mismo nivel de ajuste y sea necesario discriminar ente
ellos el mejor utilizando para ello los criterios de parsimonia y de
informacion como el AICc y el BIC, que se debe implementar por las

instituciones o entidades que estén dispuestas a emplearlo.

La comparacién de modelos o benchmarking de modelos realizada entre

los modelos generados para cada pais incluido en el estudio, permite
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identificar areas de mejora con respecto a la realidad nacional generando
posibles lineas de accion en la implementacion de politicas de desarrollo

educativo.
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