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RESUMEN 

En este trabajo de investigación se establecen las condiciones estadísticas 

necesarias para emplear el modelo de Autorregresión Simultánea (SAR) a los 

datos distritales de Costa Rica. Se evaluó su robustez ante cambios de 

escenarios de estimación, utilizando distintos grados de autocorrelación espacial 

con una distribución normal y beta. Este procedimiento se realizó también 

cambiando la matriz de pesos para analizar si se obtenían resultados distintos si 

se usaba otro tipo de matriz. Estos cálculos fueron realizados, utilizando el 

paquete estadístico R 2.1A. 

Con las simulaciones realizadas se comprobó la robustez de los supuestos 

del modelo SAR ante distintos niveles que determinan la autocorrelación espacial 

con diferentes tipos de matrices de pesos. Se concluyó que si se utiliza otro tipo 

de distribución que no sea la normal, los resultados siguen siendo coherentes ya 

que las estimaciones son cercanas a los parámetros teóricos propuestos, 

tomando en cuenta exclusivamente la estructura espacial de los distritos de Costa 

Rica. 

Como aplicación se analizaron las variables relacionadas con el programa 

social Avancemos (tasa de la cantidad de becas y monto promedio de las becas) 

así como otras variables de control (población en edad colegial, consumo 

promedio de electricidad, cantidad de colegios y tasa del total de profesores) con 

la variable dependiente porcentaje de deserción colegial, todas enas 

desagregadas a ni,vel distrital, para verificar la existencia de asociación entre ellias 

y de autocorrelación espaciali que justifique el uso de este modelo SAR. 

El modelo SAR logró demostrar l'a autocorrelación espacial presente en la 

estructura distrital del país hasta que el porcentaje de deserción fue estimado 

mediante variables censales. Con el porcentaje de deserción de registros 

administrativos, no se encontró autocorrelación espacial, ya que el sistema 

educativo costarricense sugiere que la autocorrelación existe, porque estudiantes 

que viven en un distrito pueden asistir al colegio de distritos vecinos. 
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1. Presentación 

Los modelos de Autorregresión Simultánea (SAR) son una altematiiva 

importante y de gran utilidad para analizar el comportamiento de distintos datos 

con características espaciales o geográficas. Asociado a ello, los modelos SAR 

presentan una valoración de ciertas variables independientes y su relación con la 

variable dependiente de interés, mediante un modelo de regresión, permitiendo 

estudiar su grado de asociación con cada una de las variables explicativas para 

identificar cuáles de ellas son las más importantes del modelo. A su vez, los 

modelos SAR ayudan a estimar de una mejor forma los parámetros obtenidos, ya 

que incorporan el efecto de la autocorrelación espacial que ocurre cuando los 

datos son espaciales, ubicados en áreas geográficas y para esta investigación los 

datos espaciales se encuentran en unidades geográficas pequeñas y 

específicamente en el caso de la aplicación por distrito. La autocorrelación 

espacial es uno de los problemas más comunes que presenta este tipo de análisis 

geográfico o espacial y dichos modelos tratan de corregir este inconveniente que 

ocurre por la naturaleza propiamente de la ubicación geográfica de las áreas 

espaciales. 

En Costa Rica, en temáticas sociales y económicas, los datos están 

agrupados o reportados según distintos nivel'es de l'a división político

administrativa del país: provincias, cantones, distritos, segmentos censales, 

Unidades Geoestadísticas Mínimas (UGMs) según el censo de población del 

2011, etc. La información distrital es profusamente usada porque permite un nivel 

de desagregación suficiente para describir desigualdades socioeconómicas a lo 

interno de los municipios. Por ejemplo, el Índice de Desarrollo Social (IDS) 

(Mideplan, 2013) se calcula para cada di,strito y se utiliza para definir asignación 

de recursos públicos. El Atlas de Desarrollo Humano Cantonal de Costa Rica 
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(PNUD-Costa Rica y UCR, 2011) se estima en el nivel cantonal y es empleado por 

autoridades municipales para la definición de políticas locales. El presente trabajo 

estudia las características del modelo SAR cuando se aplica a datos del nivel 

distrital en Costa Rica. Se generan simulaciones para evaluar la robustez de este 

a la violación de algunos de los supuestos del modelo SAR. Las simulaciones 

calcul'adas en esta investigación pueden ser interpretadas únicamente con la 

estructura espacial de Costa Rica, ya que los datos espaciales corresponden a 

unidades político-administrativas que permanecen en la misma área geográfica 

durante el periodo de estudio. 

Como ejercicio de aplicación, se utilizaron algunas variables que cumplen con 

dicha desagregación a nivel distrital afines al programa social Avancemos·. Cabe 

señalar que la información recopilada para el programa social A vaneemos 

corresponde al periodo del 2007 al 2011 . Los datos están desagregados para 

cada uno de los 472 distritos de Costa Rica existentes al finalizar ese periodo. La 

información proviene de las bases de datos pertenecientes al Ministerio de 

Educación Pública (MEP), al lnstirtuto Mixto de Ayuda Social (IMAS), al Instituto 

Nacional de Estadística y Censos (INEC), al Centro Centroamericano de 

Población (CCP) y al Ministerio de Planificación Nacional y Política Económica 

(Mideplan). 

De ahora en adelante se utiliizará un tratamiento de letra cursiva. 



3 

2. Problema y objetivos 

2. 1 Problema 

El modelo lineal general o modelo lineal generalizado gaussiano -conocido 

popularmente como modelo de regresión lineal- requiere de ciertos supuestos 

para que sus estimaciones sean insesgadas y de variancia mínima: 

homoscedasticidad, normalidad de los errores, linealidad en los coeficientes, no 

autocorrelación de los errores, y ausencia de colinealidad perfecta (Kutner et al., 

2005). No obstante, si se dan ciertas condiciones estadísticas -diseños 

muestrales o experimentales específicos, g.rados diferenciales en la violación de 

supuestos, etc.-,. las estimaciones del modelo lineal pueden seguir siendo 

confiables para los objetivos prácticos de una investigación. Por ejemplo, según 

las propiedades asintóticas del modelo lineal general, si se aumenta el tamaño de 

la muestra, la distribuci:ón muestra! de los estad ísticos de prueba se aproximan a 

una distribución normal, aun cuando la distribución de los errores no sea normal 

(Kutner et al., 2005). Además, si se aplica a un diseño de experimentos, el modelo 

lineal general es robusto a la presencia de ciertos grados de heteroscedasticidad 

si el diseño experimental es balanceado (Montgomery, 2004). 

No se recomienda utilizar el modelo lineal gaussiano a datos geográficos 

porque es altamente probable que se dé un proceso de autocorrelación: los 

errores de ciertas unidades geográficas estarán correlacionados con los errores 

de l·as unidades vecinas por la similiitud entre estas o por los procesos de 

construcción social que delimitan las fronteras de estas. Además, no se puede 

vari·ar el diseño muestra! o experimental del que surgen los datos, porque estos 

generalmente están definidos por un sistema administrativo de recolección de 
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Información. Por esta razón, se han desarrollado una serie de modelos 

estadíst"cos, agrupados según Anselin {1988, 2001) en el campo denominado 

"econometría espacial". El modelo de autorregresión simultánea SAR es uno de 

elfos. En Costa Rica, los modelos de autorregrestón simultánea se pueden utilirzar 

cuando se tienen datos geográficos con distintos niveles de desagrega.ción como, 

por ejemplo: cantonal, distrital, UGM (Unidad Geoestadística Mínima), etc. 

Ahora bien, se han analizado las propiedades estadísticas del modelo SAR 

cuando se aplican principalmente a datos espaciales de EEUU y Europa (Cliff y 

Ord, 1972; Kelej ian y Prucha, 1997; Lee, 1999). No obstante , no se sabe cuáles 

son las propiedades estadísticas de este modelo, cuando se aplica a estas 

desagregaciones que se tiene en Costa Rica. Entonces, este trabajo de 

investig1ación, lo que busca e.s tratar de analizar esas propiedades estadísticas del 

modelo a nivel de distrito. Si el modelo SAR más frecuentemente usado supone 

normalidad condicional de la variable dependli:e11te, ¿es robusto dicho modelo a 

violaciones a este supuesto cuando la variable dependiente es una proporción? 

¿Cuánto varían las estimaciones de los coeficientes del modelo SAR con distintos 

grados de autocorrelación espacial? 

En el caso de la aplicación, se quiere analizar además ¿Qué debiilidades o 

fortalezas tiene el modelo de Autorregresión Slmul'tánea (SAR) cuando se aplica a 

datos distrital'es de Costa Rica sobm la asoci1ación del programa social 

Avancemos y la dleserciórn colegial? Dado q1!.Je no se han establecido técnicas 

inferenci1ales para profundizar en la asociación estadística entre la implementación 

del programa social Avancemos y la deserción coleg·a1, quiere observarse si con 

un modelo de Autorregresión Simultánea (SAR) puede medirse o anali1zarse esa 

relación controlando por variables relacionadas. 
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2 .. 2 Justificaci:ón 

Los modelos de autorregresión simultánea son un caso específico de los 

modelos de regresión espacial y se aplican a todas las áreas. Son uti izados para 

estimar os parámetros de asociación espacial, en presencia de autocorrelación, 

representando así la relación entre áreas. Este tipo de anáhsis usa un parámetro 

que permite mode ar la autocorrelación existente, lo cuall ayuda a mejorar las 

estimaciones realizadas por el modelo de regresión. Por lo tanto, los modelos 

SAR son conveni,entes e11 este tipo de aplicad:o11es estadísticas debido a la 

naturaleza de los datos espaciales o geográficos y al trato del problema de la, 

autocorrelactóri espacial. Precisamente,. Fotheri11gham y Rogerson (1993) 

mencionan que la autocorrelación espaci:al tiene que ver con la relación de un 

val1or asociado a 1.m área respecto a otros valores situados en áíeas distintas. 

ubicadas en los alrededores. 

En esa misma l'nea, la autocorrefació11 espacial ocurre cuando los valores de 

las variabl!es localizados en lugares cercanos no son irndependientes erntre sí 

(Dormann et al., 2007). Estos autores indican que exi1sten factores en común que 

pueden ser identificados como causantes de a autocorrellación espacial desde el 

punto de vísta biológiico. Sin embargo, estos factores replanteados para la parte 

social, seiialan que los fenómenos en general q¡ue se reflejan en los centros de 

esh..1dio .püeden estar relacionados con l'a distancia hacia ciertos lugares de interés 

como los centros educativos de secundari1a. 

En el caso de Costa Rica hay fenómenos sociales que se pueden describir 

usando datos geográficos y específicamente utllizando el modelo SAR cuarido la 

información se presenta por distrito. En el momento de ellabora1r esta 

investigiación, Costa Rica contaba con 472 distritos. Sin embargo, las 

características de estos distritos varían según el devenir histórico del país. La 

capital de Costa Rica es la ciudad de San José, ubicada en el cantón y la 
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provincia del mismo nombre. Sin embargo, el crecimiento urbano del siglo XX ha 

conformado de manera no plan'flcada un "Gran San José1
' que., en términos 

administrativos, se denomina la Gran Área Metropoliitana (GAM). La GAM se 

encuentra en el centro del país y abarca cantones de 4l provincias distintas.: San 

José, Alajuela, Cartago y Heredia. Sl!Js distritos son típicamente de pequeña 

extensión, altamente poblados y fácilmente interconectados por una red vial 

compuesta por caminos nacionales, municipales y vecinales. Además, es común 

encontrar más de una secundaria por cantón. Por el contrario, los distritos fuera 

de la GAM son menos poblados y de mayor extensión. En lla mayoría de los 

casos, solo hay un colegio público por cantón. Todas estas características 

determinan las propiedades del modelo SAR cuarndo se aplican a Costa Rica. 

El anáHsis de la implementación de prog¡ramas sociales. es l!Jn caso en el que 

se pueda aplicar algún modelo geoestadístico, porque las estadísticas oficial1es se 

publi:can con desagregación distrital. Los programas sociales han sido aplicados 

desde hace varios años para mejorar a nivel general las condiciones de las 

personas en diversos campos. En este trabajo de investigación, la aplicación se 

enfoca específicamente en los procesos educativos mediante el programa social 

Avancemos. 

¿Por qué el análisi1s del programa Avancemos (y otros programas sociales 

similares) se puede efectuar con un modelo SAR? Como ya se argumentó, este 

modelo geoestadísti:co es útil cuando se espera que, haya 1.m proceso de 

autocorrelación espacial. En otras palabras, que los errores en una unidad 

geográfica sean similares ("estén correlacionados") con los errores die unidades 

vecinas. Estos procesos surgen por las similitudes entre las unidades geográficas 

contiguas. En el caso de Avancemos, se esperaría l!Jn proceso como el descrito 

por las siguientes razones: 

• No existen institl!Jciones de educadó11 secundaria en todos los distiritos. 

Los estudiantes pueden matricularse en los centros educatívos más 
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cercanos, típicamente (pero no necesariamente) ubicados en el mismo 

cantón. En las estadísticas agregadas en el nivel distrital, dos distritos 

cercanos cualesquiera pueden tener grados similares de deserción o 

reprobación porque hay una alta probabilidad de que los estudiantes 

que residen en ellos asistan a la misma secundaria. 

• Las becas de Avancemos son asignadas en el nivel distrital, pero la 

prontitud o efectividad con la que se asiginen puede variar según la 

estructura geográfica de las instituciones político-administrativas: 

Direcciones Regionales del Ministerio de Educación Pública (MEP), 

municipalidades, u organizaciones comunales. Todas estas instancias 

agrupan a distritos celicanos. 

• Los errores en los modelos lineales de regresión (sean geoestadísticos 

o no) pueden surgir por variables omitidas en el modelo pero que están 

asociadas con la vari1able dependiente. En el caso de los indicadores 

meta de Avancemos, como el policentaj,e de deserción estudiantil o el 

porcentaje de reprobación, los fenómenos sociales que miden pueden 

estar determinados por factores que trascienden o cruzan los límirtes 

("artificiales") político-administrativos de los distritos en Costa Rica. Por 

ejemplo, barrios con procesos de exclusión social (pobreza, 

desempleo, crimen, etc.) pueden situalise en dos distritos contiguos. Si 

estas variables no son incluidas en la especificación del modelo, se 

esperaría que los errores de estos distritos contigüos estén 

correlacionados. 

La inquietud de analizar el grado de asociación de diversas variables de 

interés para ell programa social Avancemos surge de estudiar su comportamiento, 

durante el periodo 2007-2011 para ubicar esa relación a nivel distrital, utilizando 

los modelos SAR que son una opción importante para analizar datos espaciales o 

geográficos. Con el programa social Avancemos, el Gobierno busca bliindar ayuda 

monetaria a aquellas familias que tengan un nivel socioeconómico bajo cercano a 
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la pobreza para que mantengan a sus hijos dentro del sistema educativo, de 

manera que, logre disminuir la deserción en el colegio (Mivah, 2007). 

Este tipo de investigaciones son de interés para el país, ya que permiten el 

mejoramiento en la aplicación de programas sociales para benefidar a aquellos 

sectores de la población que presentan condiciones de desventaja a nivel general 

en temas relacionados con la educación, el empleo, la economía, entre otros. Esta 

contribución académica sirve de insumo para fortalecer aspectos políticos 

relevantes como, por ejemplo, los diversos sectores que están incluidos en los 

planes de desarroll'o, teniendo influencia, inclusive, en las metas estratégicas que 

puede plantear el Gobierno en distintas áreas de análisis. 

Resulta necesario describir y analizar, las asociaciones existentes para el 

programa social Avancemos con sus variables dependientes (porcentaj1e de 

deserción en los colegios) e independientes (tasa de la cantidad de becas 

Avancemos, monto promedio de las becas Avancemos, consumo promedio de 

electricidad, población en edad colegial! de 12 a 21 años, cantidad de colegios y 

tasa total de profesores), para identificar a nivel distrital aquellas zonas 

geográficas donde el programa social Avancemos ha contribuido de forma 

sustantiva en el territorio nacional durante el periodo 2007-2011. 
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2. 3 Objetivo generall 

Establecer las propiedades estadísticas del modelb de AutOliregresión 

Simultánea (SAR), cuando se aplica a los datos distritales de Costa Rica. 

Se. entenderá como propiedad estadística el grado de robustez de las 

estimaciones a la violación de supuestos seleccionados del modelo SAR. 

2. 4 Objetivos específicos 

• Evaluar la sensibilidad de los supuestos de autorregresión espacial en 

análisis de variables referentes a distritos costarricenses, mediante 

simulaciones. 

• Identificar las debilidades o fortalezas que tiene el modelo de 

autorregresión simultánea cuando se aplica a datos distritales de Costa 

Rica. 

• Analizar la asociación entre medidas de implementación del programa 

social A vaneemos y medidas de logro de ese programa, utilizando modelos 

de autorregresión espacial a ni1vel distrital. 
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3. Estado de la cuestión 

3. 1 Introducción al análisis espacial 

En el análisis espacial, 1·os datos espaciales se refieren a las observaciones de 

una o más variables que están relacionadas con una zona o área geográfica 

(Acevedo y Velásquez, 2008). Es decir, para cada uno de los territorios 

geográficos existen diversos datos compuestos por las variables de interés en un 

momento determinado. Además, se conoce que los usuarios de información 

geográfica prefieren contar con estadísticas desagiregadas a niveles menores, por 

ejemplo regiones, cantones, distritos y áreas geográficas más pequeñas, ya que, 

las utilizan comúnmente (INEC, 2006). 

El análisis espacial de esta investigación se enfoca específicamente en áreas 

o zonas geográficas correspondli.entes a los distri·tos existentes del 2007 al 2011. 

Es así como los datos recolectados y analizados intentan visualizar la realidad 

espacial de manera conjunta, utilizando áreas o zonas geográficas. 

En nuestro país existen diversas investigaciones que muestran datos a nivel 

geográfico que son importantes para la toma de decisiones y que sirven de 

insumo para visual1izar la realidad nacional en un momento dado así como el nivel 

de desarrollo con desagregaciones regionales, cantonales y distrital'es. Es 

importante contar con este tipo de herramientas que ayudan a la generación de 

programas y proyectos para mejorar ta situación de las zonas geográficas que se 

encuentran rezagadas en su nivel de desarrollo local. 
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Dentro de las investigaciones nacionales que utilizan datos geográficos se 

encuentran el Índice de Desarrollo Social que elaborn el Mideplan, el Atlas de 

Desarrollo Humano Cantonal de Costa Rica calculado por la Universidad de Costa 

Rica (UCR) con el apoyo del Programa de las Naciones Urnidas para el Desarrollo 

en Costa Rica (PNIUD~Costa Rica), el Índice de Necesidades Básicas 

h1satisfechas (NB ) que se construye por parte del Instituto Nadonall de 

Estadística y Censos, entre otros. 

Con este tipo de enfoques se confirma a dispari:dad existente en las diversas 

regiones que compone.n el territorio nacional y permite ubicar aquellas zonas 

geogiráficas qtJe están en una condición desventajosa, y así direccionar plarnes, 

programas y proyectos específicos q¡ue ayudern a disminuir la brecha existente en 

esos territorios. 

3. 2 Modelos de autorregresión espacial 

Un modelo lineal sin transformación de la variable dependiente se puede 

plantear como .(Clliff y Ord, 1972; Anselin, 1988;, Anselin 2003: Dormann et al., 

2007). 

y= X/3 + E (1) 

Donde: 

Y: es un vector de dimensión nx1 que representa 11a variable deperndiente e11 el 

que hay un valor por cada una de las n unidades geográficas. 
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X: es una matriz de dimensión nx(k+1) que contiene la información de las k 

variables independientes junto con un vector col1umna de unos. 

{J: es un vector de dimensión (k+1 )x1. 

E: es un vector de dimensión nx1'. 

En un contexto de análisis espacial, estos errores E pueden no ser 

independientes entre sí violando uno de los supuestos de los modelos lineales. 

Esta falta de independencia se denomina autocorrelación espacial. En modelos 

espaciales, la autocorrelación es deseable porque se puede modelar. 

La autocorrelación espacial es la correlación entre los valores de una sola 

variable aplicabte a sus posiciones, localizadas relativamente cerca sobre una 

superficie de dos dimensiones, incumpliendo con el supuesto de independencia 

de las observaciones (Griffith, 2005). 

La autocorrelación espacial según Ding y Fotheringham (1992) se refiere a la 

forma en que los objetos o actividades son similares a otros objetos o actividades 

localizados en sus cercanías. La autocorrelación espacial trata, simultáneamente, 

con la ubicación y la información de los atributos. Si los objetos que son similares 

en ubicación también tienden a ser similares en atributos, entonces, estamos en 

presencia de autocorrel'ación espacial positiva .. En cambio, si los objetos que 

están muy juntos en el espacio tienden a ser más disímiles en los atributos que en 

los obj,etos que están más separados, entonces, estamos en presencia de 

autocorrelación negativa. Y, por último, no existe autocorrelación cuando la 

distribución de los atributos es independiente de la distribución de l1as ubicaciones. 

Ante la presencia de la autocorrelación espacial, los errores del modelo no 

afectarán al insesgamiento de los estimadores mínimos cuadrados ordinarios, 

pero sí podrían afectar a su variabilidad, ocasionando como consecuencia 
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pruebas de significancia potencialmente engañosas (Fotheringham y Rogerson, 

1993). 

Para mostrar el efecto de la autocorrelación espacial, se puede plantear un 

modelo que tome en cuenta la asociación de la variable dependiente entre 

vecinos. Uno de esos modelos es el autorregresivo simultáneo. 

Al respecto, Anselin (2003) indica que en un modelo autorregresi1vo, el vector 

que contiene los errores es: 

E=AWE+u (2) 

Donde: 

E: es un vector de dimensión nx1. 

A.: es el parámetro espacial autorregresivo. 

W: es una matriz de dimensión nxn que contiene pesos que se refieren a la 

relación entre la unidad geográfica y la otra. 

u: es un vector de dimensión nx1 con errores independientes e idénticamente 

distribuidos con varianza 0" 2 . 

Si se resuelve la ecuación anterior (2), se obtiene (Anselin, 2001) 

E-AWE=U 

E [/-A.W] =u 

E = [/ - A.W]-l U (3) 
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Y esto implica que la esperanza matemática de la matriz de las sumas de los 

errores al cuadrado, que sería equivalente a la matriz de varianza-covarianza de 

los estimadores SAR (Anselin, 2001 ), es: 

(4) 

Sustituyendo (3) en (1 ), el modelo lineal autorregresivo simultáneo se expresa 

como (Cliff y Ord, 1975; Anselin, 2003; Dormann, 2007): 

Y = X {3 + [/ - ;t w]-1 u 

[/ - ;tw]-1 u= AlWY -AWX,B +u 

Y = X/3 - AWX/3 + AWY +u 

Donde: 

AWX{3: son las variables independientes rezagadas espacialmente. 

(5) 

AWY: es una variabl:e dependiente espacialmente rezagada que depende de sus 

unidades geográficas vecinas. 

3. 2. 1 Matri1z de pesos (W) 

El análisis espacial considera estudiar, en la medida1 de lo posible, la 

asoci,ación que tienen los valores de las unidades de estudio entre sí. Intenta 

comprobar si la correlación entre las áreas de estudio que tienen frontera en 

común es más intensa que las áreas de estudio que están más distanciadas, 

estudiando su posición geográfica. 

Una vez definidas todas las unidades espaciales de estudio, es necesario 

seleccionar de manera conveniente la matriz de pesos o de proximidad conocida 
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como W, tomando en cuenta la naturaleza de los datos y que esta responda a las 

necesidades específicas de la investigación. 

Existen diferentes tipos de estas matrices de pesos. Su escogencia depende 

de la estructura de la correlación de los datos y de las posibilidades del algoritmo 

de estimación para converger. Algunas de las matrices de pesos más utilizadas 

son las siguientes: 

• Matriz binaria de contigüidad 

En este caso, la matriz de pesos de contigüidad geográfica toma únicamente 

valores de O y 1, donde el 1 indica que las unidades espaciales de estudio son 

vecinas (comparten frontera) y O en caso contrario. Su diagonal está compuesta 

de ceros porque un área no puede ser vecina de sí misma. Está definida como 

simétrica (Aroca, 2000; Patuelli et al., 2006; Borges, 2009). Existen, a su vez, 

varios subtipos: 

o Matriz rook {torre) 

Conocida como matriz torre, su nombre proviene del movimiento de la pieza 

de ajedrez, con ello, se identifican las regiones vecinas siempre y cuando 

compartan parte de una frontera en común de una forma relativamente extensa 

(Vitan, 2010). Asigna el peso de 1 a todas las unidades espaciales de estudio 

ubicadas arriba, abajo, a la izquierda y a la derecha de un área determinada y O a 

las restantes (Kramer, 2003). 

o Matriz bishop {alfil) 

Conocida como matriz alfil, siguiendo los movimientos de la pieza de ajedrez 

se identifican las regiones vecinas, cuya característica es que compartan un 

mismo vértice, indicando que la parte compartida entre las unidades espaciales de 

estudio puede ser muy pequeña (Vitan, 201 O). 
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o Matriz queen (reina) 

La matriz reina asigna el valor de 1 a todas las unidades espaciales estudio 

vecinas de un área determinada, siempre y cuando compartan una frontera en 

común o ali menos urn vértice (Kramer,, 2003; Furtado y van Oort, 2011 ). 

• Matriz de distancias 

Como su nombre lo índica, está compuesta por las distancias entre l'os 

centroides de las unidades espaciales de estudio, o por urna función de 11as 

mismas. Algunos ejempl'os frecuentemente utilizados son el exponencial negativo 

de las distancias y el inverso de las distancias, entre otros {Cliff y Ord, 11981 ). 

• Matriz K vecinos más cercanos 

Este tipo de matriz considera a los vecinos que estén más cercanos a las 

unidades espaciales de estudio. La cantidad de vecinos k es usualmente definida 

de forma arbitraria (Furtado y van Oort, 20111). 

• Matriz K vecinos a partir de una distancia máxima (:punto de corte) 

Los puntos de corte a cierta distancia que contiene esta matriz son definidos 

por el investigador y de esta forma son identificados !os vecinos de las unidades 

espaciales de estudio que se encuentrern a1 1.Jna distancia menor o igual a este 

punto de corte. Los puntos de corte pueden incluir de forma inadecuada a una 

tJnidad espacial q1.Je esté separada por un límite natural (carreteras, rios, 

montañ1as) como vecinos de otra unidad espacial (Furtado y van Oort, 2011 ). 

3. 2. 2 Fórmula general de la matri1z de pesos W 

Una fórmula que generalliza la definición de todos los tipos de matri,ces antes 

seiialados es (Patuellli et aJ., 2006) 



Donde: 

n n q+1 * Dq * B 
Li=1 di 

B: es una especificación binaria de la matriz de pesos geográficos. 
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(6) 

D q: es una especificación basada en distancias de la matriz de pesos 

geográficos; es una matriz diagonal que contiene los d( componentes 

(di_, ... , d~) pertenecientes al vector d = B * 1 , representando el grado de 

vínculo del objeto espacial i. 

Y, siguiendo con Patuelli et al. (2006), en un modelo de autorregresión 

simultánea, el esquema utilizado es q = -1 y esto es equivalente a usar la 

matriz binaria B como la matriz W. 

Por otra parte, en el análisis empírico se recomienda normalizar las filas de la 

matriz de pesos, por ejemplo de la siguiente forma (Lee, 1999) 

(dü,diz, ... ,din) d O 
wi n = n donde ij > indica distancias positivas 

, "Lj=l dcj 
(7) 

La estandarización asegura que la suma de las filas y columnas de la matriz 

de pesos siempre esté limitada en un valor absoluto, lo cual se requiere para 

estimabilidad. 

3. 2. 3 Estimación de los parámetros del modelo SAR 

El modelo de Autolííegresión Simultánea (SAR) con errores Ei gaussianos se 

estima por máxima verosimilitud usando algoritmos de mínimos cuadrados 
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generalizados. La función de logverosimilitud para el modelo SAR es entonces 

(A11selin, 2001; Lauridsen y Kosfeld, 2004; Giraldo, 2011; Lee, 1999) 

lnL = - (~) ln(2rr) - (~) lna 2 + ln ll - AWI - (~ a 2
) (Y -

X{J)'(I - AW)'(I - AW)(Y - X{J) (8) 

En este caso, la logverosimiHtud del modelo se deriva de suponer que el 

vector con los errores Ei se distribuyen como una normal multivariada con media O 

yvarianza-covarianza a 2 = [(/- AW)'(I- AW)]-1 . 

Además, utilizando el método de mínimos cuadrados generalizados, la 

estimación del coeficiente íJ de la máxima verosimilitud es 

íJ =[(X - AWX)'(X - AWX)] - 1 (X - AWX)'(Y - AWY) (9) 

Y, el estimador de la máxima verosimilitud de a 2 es 

fj2 = (E-AWE) 1 (c-A.Wc) 

n 
(1 O) 

Cabe señalar que la matriz de varianza-covarianza ·de E es (Kelejian y Prucha, 

1997). 

VarCov(E) = (I - AW)- 1 (! - A.W')- 1 (11) 
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3. 2. 4 Tipos de datos espaciales 

En el análisis espacial existen tres tipos de datos espaciales, los cuales son: 

datos en rejilla o área (lattice data o "raster"), datos de patrones de puntos (point 

patterns data) y datos geoestadísticos (geostatistica/ data o "datos vectoriales'). 

Primeramente, los datos en reJill'a o área son observaciones ubicadas en 

regiones espaciales que presentan una estructura de vecindad. La rejilla o área 

está delimitada por un conjunto de lados y vértices que contienen al centroide de 

cada una de esas regiones espaciales. Segundo, los datos de patrones de puntos 

ocurren cuando la variable de interés a analizar es la localización de cada evento 

específico. Es importante estudiar la variación de los eventos en la región espacial 

para identificar los patrones de dicha variación. Y, por último, los datos 

geoestadísticos son valores obtenidos en un punto fijo que buscan ampliar la 

distribución espacial de esos valores en toda la región de estudio. 

Frecuentemente son utilizados en temas relacionados con la geología (Cressie, 

1993). 

Los datos espaciales a ni,vel de unidad político-administrativa son datos en 

rejilla o área. Por consiguiente, en esta investigación, como se tienen datos 

agregados de las distintas variables de interés por distrito, entonces son 

denominados como datos en rejilla o área. 

3. 2. 5 Supuestos de los Modelos de Autorregresión Simultánea (SAR) 

Los supuestos de los model'os SAR son los siguientes: 

Supuesto 1: Los errores ui son independientes e idénticamente distribuidos 

con media O y varianza CT
2 (Kelejian y Prucha, 1997; Lee, 1999). 
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Supuesto 2: Los elementos de la matriz de pesos W son constantes 

conocidas y el rango de (1 - .A..W) = n para todo 1/1.I < 1 {Kelejian y Prucha, 

19197; Lee, 1999). 

Supuesto 3: Las sumas de la fila y 11a columna de W y de (J - ..lw)-1 (1 -

A.W') - 1 están limitadas uniformemente en valor absoluto (Kelejian y Pruclna , 

1997; Le.e, 19919} En otras palabras, la matriz de pesos no incltiye valores 

infinitos. Una forma de ajustar los datos al supuesto es si se normaliza la matriz 

de pesos, logrando que el número máximo de no ceros siempre se mantenga 

entre ciiertos rangos. 

También es importante destacar que la suma de todas las correllaciones de 

los e.rrores síempre va estar por debajo de una constante, es decir, 

n- 1 ¿~1 ¿7;1 !corr (.sü éj) I < Cw< oo¡:iaratodon >1 (12) 

Supuesto 4: Los el.ementos de la matriz X son no estocásticos y lla X tiene el 

rango por columnas completo (Kelejian y Pructla, 19197). Esto qui€re decir que las 

variables independie11tes no son obte11idas completamente de forma aleatoria y no 

está11 expuestas a errores muestmles, por lo tanto, estas variables independielites 

son constantes conocidas. A.demás,, este supuesto implica Que el modelo no debe 

tener multícolinealidad perfecta. 

Supuesto 5: Si el modello SAR se estima con máxima verosimilitud , se supone 

que el1 término de los errores u se distribuye normalmente con media y varianza 

definidas en el Supuesto 1 (Kelejian y Pruci"la.,, 19197). 

Supuesto 6: Una1 vez estandarizada la matriz: de pesos, la suma de los valores 

Dij por cada columna o por cada fila es 1 (Kellley y Barry, 1997). 

La robustez del análisis a la violaoión de estos supuestos se va a analizar con 

simulaciones y ellas se encuentran de-scritas en el apartado metodológico de esta 

investigación. 
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3. 2. 6 ¿Cómo se diagnostica la autocorrel'ación espacial? 

Como introducción al tema, es importante tener en cuenta que a pesar de que 

los errolies u son independientes, los errores E son dependientes y es aquí donde 

ocurre 11a autocorrelación espacial. 

El problema de la autocorrelación espacial debe ser analizado mediante 

valores de probabilidad asociada. Por lo tanto, si el parámetro espacial 

autorregresivo A. es significativo (p<0,05) implica que sí hay autocorrelación 

espacial en los residuos E y en caso contrario, no existe autocorrelación espacial. 

Luego, para verificar si el parámetro espacial autorregresivo A capturó toda la 

variación espacial se analizan los residuos del modelo con la prueba I de Moran 

(Moran, 1948), en donde, la hipótesis nula señala que no existe autocorrelación 

global en los residuos y la hipótesis alternativa indica que sí existe autocorrelación 

global en los residuos. 

En notación matricial, el estadístico f de Moran es (Anselin, 2001') 

] == (~) (E~~E) 
Zo E E 

(13) 

Donde: 

Z0 : es el factor de estandarización que corresponde a la suma de los pesos de los 

productos cruzados que no son cero. 

E: es el vector de dimensión nx1 con los residuos señalados en ( 1 ). 

W: es la matriz de dimensión nxn señalada en (2). 

n: es t:a cantidad de observaciones. 
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Cuando la I de Moran es calculada, se mapea 1 los residuos del modelo SAR. 

1 En el apartado metodológico se descñbe el software utilizado. 
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3. 3 Estado de la cuestión sobre programas sociales y permanencia en 

el sistema educativo: aplicación del, modelo SAR 

Primeramente, es necesario aclarar que en esta investigación, la aplícación 

q1Ue va a utilizarse para e modelo SAR es sobre la asociación entre indicadmes 

rela.cionados con el prngrnma social Avancemos y medidas de logro de dicho 

programa, en específico, con el objetiivo pu.mtual de la permanencia en el sistema 

educativo por parte de los estudiantes de educación secundaria. 

Por esta razón, se hace una presentación resumida sobre programas sociales 

de manera g:eneral, luego se hace una descripción del programa social 

Avancemos de forma especifica ya que constituye la aplicaciórn de los modelos 

SAR. Se menc'onan además. aspectos importantes re acíonados corn la 

permanencia de los estudiantes dentro del sistema educativo costarricernse. 

específicamente, ern la edlucaciórn secundari1a. 

3. 3. 1 lmple.mentación de programas soci'ales 
... 

En el transcurso de los años, Costa Rica ha impl'ernentada diversos 

programas sociales corn la intención de ayudar a la población, específicamente 

aquella que tiene problemas económicos. educativos, sociales, laborales. Por ello, 

con 11a co aboración del Gobiemo de Costa Rica, muchas familias logiran tener una 

condición de vida mej,orada giracias a los programas tales como las becas de 

Avancemos para que los niños y niñas pi.Jedan seguir asistiendo ali colegio, donde 

existen diferenciales por distrito. 
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Entre los programas sociales que han sido ejecutados en nuestro país, 

Sanchez y Sauma (2011) mencio111an as pensiones del régimen no contribuhva 

de. la Ca~a Costarrioense del Seg,uro Socia'I (CCSS) concretamente din-igidas a 

personas con 65 aiños y más que estén en condiciones de pobreza, y que rno 

hayan cotirzado para ninguno otro, o exista un faltante de cuotas por cumplir. Este 

programa fue creado en 1974, teniendo 1.m impacto fuerte en la.s condiciones die 

vida de dichas personas con el .paso de los años. Otro prrograma que ha dejado 

huella en nuestro país ,es el Bono Famirar de Vivienda, el cual otorga1 irecursns 

ecornómicos a las famiras mas necesitadas, paira construir su pmp·a casa. 

Además, los Centros de Educación y Nutrición y Centros !Infantiles de Atención 

Integral (CEN-Cinai) que sirven como hogares de cuido para los niños y niñHs die 

aquellas famil1ias que no pueden hacerfo durante todo el día ¡por motivo,s laborales, 

además de estar en un lugar seguro, reciben educadón y alime11tación. También, 

las becas brindadas por el Fondo Nado11al de· Becas (Fonabe) que ayudan a las 

familias de· escasos recursos para mantener a los miembros que están estudiando 

dentro del sistema educativo. 

Los programas sociales no son ideas recientes, al'giunos fueron desarrollados 

desde la mitad del siglo pasado. El Estado costarricense adquirió nuevas 

funcLones en los ámbitos económicos sociales y ambientales, haciendo ideas 

sobre a ejecución de po íticas públicas., plíincipalmente, en er ámbito social que· 

beneficiaron a h)S ciudadanos de esa época. 

Ali ini:cio de la década de llos cuarenta las politicas públicas direccíonadas al 

tema socia 1 eran más li1mitadas en la Costa Rica de esa época. Pero, por los 

problemas reflejados en las condiciones. económ"cas y soc·a'les, el país tuvo que 

anal'zar la situación particular de dicha coyuntura para mejorar el panorama 

general y considerar la importancia die la creadón de políticas públicas enfocadas 

en la parte social y económica. Co11 el paso de los años, el modelo die desarrollo 
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costarrioense adquirió fuerza coin la industrialización sustitutiva de importaciones, 

repercutiendo de manera favorable en la econom fa nacional. Pero en la década 

de los setenta, empezó a notarse· un agotamiento del modelo de sustitución de 

irnportaciones y para contrarliestar lo anterior, los gobiernos de la época 

recurrieron a la creación de instituciones y ministerios para fortalecer de cierta 

forma lai generalización del desarrollo soc·at del país brindando beneficios 

generales a toda la población (Barahona,, 19991

). 

No obstante. e·ste esfuerzo político no resistió ai la crisis de a década de los 

ochenta, que golpeó fuertemente a nuestro país, ocasionando graves problemas 

en el modelo de sustitución de impo1rtacíones,, impactando en la condición social 

de os costarricenses, deteriorando sus servicios, la calidad de vida y aumentando 

la desigualdad de irngresos. Posteriormente, después de la crisis de los ochentas, 

el país tuvo un cambio en las políticas sociales, imp'emerntando programas 

sociales selectivos con énfasis en la focalización, dirigidos a grupos con altas 

necesidades en temas económicos. de vivienda,, educación y sah.1d, 

prinaipalmente, para 11uchar contra la pobreza para que ex1ista una adecuada 

equidad social. Luego, a inicios de la década de los noventa, el país tuvo una 

reestructuración del mercado laboral para seguir estabiliiz.ando la eco11omí1a 

nacional (Bamhona, 1999). 

Por otra parte, el diseño de las polí1ticas públicas puede ser elaborado por 

instituciones q1Ue pertenezcan o no al Estado, pero su aplicactó11 y ejecución debe 

ser comandada por parte dei Gobierno. la idea o propós"to general de la creación 

de una polírtica pública se basa en buscar o mejorar las condiciones die los 

potenciales beneficiarios y de la ciudadanía en general. Ante esta situación, tos 

programas públicos deben ser evaluados constantemente para garantizar 

resultados óptimos en términos de desarrollo y en los casos que sea necesario, se 

deben rediseñar y mejorar los programas que estén siendo ejecutados para la 

toma de decisiones (Galiani ,, 2006). 
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Existen diversas ideas del concepto de política pública que engl'Oban aspectos 

relacionados con el motivo de su creación y ej,ecución que se basa, 

principalmente, en identificar objetiivos considerados de importancia para la 

sociedad así como la resolución de problemas que son de beneficio público, los 

cuales están políticamente definidos como colectivos. En esa misma línea, las 

políticas públicas buscan ser una opción para solucionar los problemas sociales y 

colectivos que vive la ciudadanía, que son caracterizados desde el punto de vista 

político como públicos. Además, en una política pública pueden tener participación 

actores privados siempre y cuando exista una normativa que sustente dicha 

participación o, en su defecto, que un actor público le atribuya el derecho de 

participar en la política pública (Aguilar, 2009; Subirats, Knoepfel, Larruel y 

Varone, 2008). 

Las políticas públicas son creadas para ayudar a las poblaciones que viven en 

condiciones de pobreza para mejorar su calidad de vida en términos de que sean 

menos vulnerables a diversas situaciones y a reducir la brecha de desigualdad 

social y económica existente, según sea la realidad de cada uno de los países. 

Estas brechas pueden ser vistas en función del ingreso laboral que perciben los 

ciudadanos, dependiendo de la ocupación en que se desempeñen. Como es 

lógico pensar, cuanto menos ingreso tenga una familia , menor es la probabilidad 

de salir adelante con los di1versos gastos mensuales. En el contexto 

latinoamericano, los programas sociales presentaron su mayor auge en la década 

de los noventa. Por su parte, la implementación de l'os programas sociales no 

solamente siirve para mej.orar el contexto nacional del país, sino que pueden ser 

utilizados como opción para soportar las crisis presentes en el entorno 

internacional, y así que estas no castiguen de una forma muy fuerte a los países 

más vulnerables. Un ejemplo de crisis internacional fue la acontecida a mediados 

de 2008 (Sánchez y Sauma, 2011 ). 
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Para pmfundizar con más detallle, el programa social Avancemos es 

caracterizado ¡:iosteriormente en esta investigación. 

3. 3. 2 Estudios estadísticos para analizar la implementación de programas 

sociales 

Cuando un pmgirama social es ejecutado, se espera que lbs resultados sean 

favorables en un futuro predefinido por el programa, lograrndo alcanzar los 

objetiivos para los que fue creado. La idea anteriormente descrita está presente en 

la mente de las personas. que hacen posible la generación de diversos programas 

sociales, ya que busca mejorarse las condiciones sociales de una manera 

positíva. LJna forma de averiguar si el programa social está1 dando resultados 

positivos es mediante ell análisis de datos. lnclluir diversos indicadores que puedan 

contabilizarse en un momento y tiempo dado es de gran ayuda para analizar, 

entender y explicar el comportamiento en un periodo determinado. 

El programa social Avancemos se· considera como una política social selectiva 

que transfiere dinero a las famílias de escasos recursos. Ha tenido 1.m crecimiento 

importante, pasan.do de seis mil a 187 mil beneficiarios del 2006 al 201 O, 

respectivamente. Además, tia contribuido a aumentar la presencia de 

adolescentes en las aulas cambiarndo ell trabajo por estudio. 

Complementariamente a las a.y1.Jdas monetarias, debe mejorarse la educación 

secundaria en las zonas rurales, aplicando la enseñanza del inglés, informática y 

cursos técnicos especializados para optar por tener empleos con mayores 

ingresos monetarios (Trejas, 20112a). 
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3. 3. 3 Programas sociales similares en América Latina 

Por otra parte, no solamente existe el caso del programa Avancemos en 

Costa Rica, sino que a ni,vel latinoamericano, en varios países se han 

implementado programas sociales similares, los cuales buscan ayudar a aquellas 

familias de escasos recursos para que los hijos no abandonen los estudios y sigan 

en el sistema educativo para un mejor futuro a nivel familiar, económico, social e 

intelectual. Por lo tanto, es interesante conocer algunos ejemplos de programas 

parecidos al nuestro, para contextualizar las realidades presentes en los diversos 

países latinoamericanos que han utilizado este tipo de ayudas sociales, según 

sean sus casos particulares. 

El auge de los programas sociales específicos de transferencias monetarias 

ocurrió desde mediados de la década de los noventa y se han ido extendiendo 

paulatinamente, ofreciendo ayuda a los hogares que tienen pocos ingresos, y que 

se encuentran en condiciones de pobreza, para que estas familias puedan cumplir 

con las metas direccionadas a la educación, salud y nutrición. Por ejemplo, en 

Brasil, se inició con el programa "Bolsa seo/a" y, posteriormente, fue modificado a 

"Bolsa familia " que estuvo direccionado a familias, en Ecuador el programa "El 

Bono solidario", en México el programa de desarrollo humano "Oportunidades" y 

en Nicarágua el pmgrama "Red de protección social". Además, existen programas 

que en algunas ocasiones estaban dirigiidos a niños y adolescentes, como los 

casos en Bolivia con el programa "Bono Juancito Pinto", en Colombia con el 

programa "Familias en acción" y en Guatemala con el programa "Mi familia 

progresa" (Sánchez y Sauma, 2011 ). 

Estos países intentan disminuir la problemática con respecto a la pobreza en 

la que viven grandes cantidades de familias q¡ue se ven obligiadas a quitar a sus 

hijos del sistema educativo para insertarlos en un mercado laboral que no es bien 
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remunerado por la naturaleza de los emp eos que puede tener un adolescente sin 

formación académica completa. 

Los beneficios que han recibido es~os países atinoamerica11os son muy 

importantes en cada uno de sus ámbitos, logrando aumentar los ingresos de las 

familias pobres beneficiadas, teniendo así una opción más para que sus nUos 

siga11 preparándose a.cadémicamente, en busca de un mejor futuro profesional, 

obteniendo así una herramienta importante para salir de los niveles de pobreza de 

sus respectivas familias en un mediano y largo plazo. Estos esfueirzos 

giubemamentales so11 trascendentales para ayudar a la disminución de la 

deserción y repitencia, que son temas problemáticos presentes en los diversos 

contextos latinoameri1Canos. 

3. 3. 4 Factores que inciden en la no permanencia en el sistema educativo 

A través de los años, diversos aná1lisis se han concentrado en estudiar 

aquel os fenómenos que tienen repercusión en la no asistencia al sistema 

educativo costarricense. Las siguientes investigaciones intentan demostrar los 

factores anidados a esta problemática n?~ional. 

A inicios de la década de los ochenta, en el país existía una cri1si1s 

socioeconómica que afectó el sistema educativo. En su momento, S.ánchez et al. 

{1984) encontraron que la crisis económica de· esa época fue la causa principal de 

la deserción en el tercer ciclo y educación diversificada. También, se observó que 

la deserción en coleg¡ios académicos fue de 33% en el área urbana y die 41 % en 

el área rural. Además,, comentan que las causas de a deserción pueden estar 

asociadas con variables: económicas de la familia que los lleva en ciertos casos a 
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dejar ros estudi:os para ir a trabajar, sociales, demogiraficas ya que las edades 

donde había más desertores son los 13, 15 y 16 años; educativas como por 

ejemplo la care11cia de libros para el estudio, problemas en la metodología de 

enseñanza empleada por l:os profesores, entre otras. Por su parte, los porcentajes 

promedio de deserción presentan valores más altos en el inicio de los cidos., es 

decir en sétimo y décmmo aiio, en colegios académicos, diurnos y nocturnos, 

siendo mayor para estos úlltimos. Se registra durante el periodo comprendido 

entre los años 1970 y 1977, para el tercer ciclo y educación diversificada, un 

promedio de deserción de 110,61 % en el sector oficial y de 6,69% en el privado. 

De una forma más específica, los desertores rurales estuvieron afectados por 

prob!emas económicos familiares que l'os obligó a trabajar obteniendo e~ permiso 

por parte die los padres (esto ocurrió en la mitad de los casos encontrados)" así 

como, el bajo rendimiento académico, falta de interés en el estudio, carencia de 

útiiles y materiales, metodologí1a utilizada por los profesores. Por otra parte, los 

desertores urbanos tuvieron los siguientes inconvenientes: abandonaron sus 

estudios mayoritariamente en los primeros años del tercer cilC'lo (sétimo,. octavo y 

no1veno año), los pmb~emas económicos propios, la falta de interés en el estudio, 

la carencia de amigos en las aulas, carencia de útiles y materiales, bajo 

rendimiento académrco, casi la mitad de los desertores tenían interés en seguír 

estudiando y la familia no quería que abandonaran los estudios en casi la mitad 

de l~os casos. Y, de manera general, el baj,0 ingreso die la fami1liá ·ocasiona 

problemas import:ante,s en la situació,n económica del allurnno desertor (Sánctrez 

et al. , 1984). 

El efecto de este fenómerno está relacionado, entre otras cosas, con 11a 

ubicación geográfica die· las áreas o regiones (Colado, 2004). Al respecto, la 

autora señala que existe un patrón geográfico en la desercí.ón escolar 
encontrando conglomerados de alta y baja no asistencia escolar en Rio Azul

l?atarrá, Barliios de·I Sur y Piedades con parte de la GAM y La Aurora, 
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respectivamente. De esta manera, se confirma el supuesto de existencia de 

autocorrelación espacial, relacionado con el programa social Avancemos y 11a no 

permanencia en el sistema educativo por parte de los alumnos. 

En esa misma línea, según investigaciones realizadas por las direcciones 

regionales del MEP, tanto Desamparados como Limón y Puntarenas muestran 

mayores cifras en deserción y repitencia en la educación secundaria (Programa 

Estado de la Nación, 2003). También, se señal1a que la deserción en el tercer ciclo 

y educación diversificada afecta de una forma más directa a San José, Alajuela, 

Heredia, Cartago, Limón y Desamparados, teniendo estos dos últimos cifras de 

deserción mayores al promedio nacional (Gonzaga et al., 2008). 

También, se ha encontrado que los adolescentes del 25% de hogares 

ubicados en la zona urbana con menores ingresos contabilizan tasas de 

abandono escolar que son tres veces mayores a la de los adolescentes del 25% 

de hogares de ingresos más altos (Preal , 2003). 

La deserción en el 111 y IV ciclo se produce por factores del estudiante en 

temas económicos, fammares, sociales, entre otros, y del sistema educativo. 

Según estudios real izados por el MEP, casi la mitad de los desertores están 

trabajando en labores que generan muy pocos ingresos, con una estabilidad muy 

reducida, cuyos padres poseen un nivel de escolaridad bajo. Desde el punto de 

vista del sistema educativo se indica que existe poca capaciitación de los 

docentes, falta de recursos didácticos en el aula, poca asesoría a los estudiantes, 

no existe un claro conocimiento de las técnicas de estudio que pueden ser 

empleadas para ayudar a los estudiantes, entre otros (Programa Estado de la 

Nación, 2003). 

Los estudios de Vargas (1987) y Brenes (1995) indican que los factores 

asociados a la deserción están relacionados con las condiciones de la vi1vienda 
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donde habita el alumno, condiciones de transporte, el ingreso familiar, acceso a 

servicios básicos como la electricidad, salud, agua; el rendimiento académico y 

aquellos factores que repercuten en el ambiente pedagógico del aula en el centro 

educativo; además, indica que los desertores provienen de hogares con escasos 

recursos económicos y en condiciones de pobreza, existe una correlación entre el 

acceso a servicios básicos y la deserción, los padres tienen un nivel educativo 

bajo ocasionando una menor calidad de vida familiar (Vargas, 1987). Además, 

resultados de diversas investigaciones manifiestan que la deserción escolar 

ocurre por causas económicas, en donde esos estudiantes pertenecen a familias 

de bajo estrato educativo y económico, ocasionando que los padres de familia no 

puedan mantener a sus hijos en el sistema educativo y algunos de ellos decidan 

que sus hi1os trabajen para tener otra fuente de ingreso (Brenes, 1995). 

Otra de las investigaciones (Hernández y Barrantes, 2002) plantea que los 

determinantes que originan el abandono del sistema educativo tienen que ver con 

factores del estudiante: relacionados con la falta de interés por el estudio, tensión 

a los exámenes, bajo rendimiento académico. Factores familiares: los estudiantes 

no tienen el apoyo familiar, no reciben ayuda, el ambiente del hogar no permite 

concentración. Factores del sistema educativo: las asignaturas son difíciles, gran 

cantidad de exámenes, l1a metodología utilizada por los docentes no es la 

adecuada. 

Además, se ha reconocido que algunas variables que tienen su influencia en 

la deserción en secundaria están relacionadas con la incorporación de los 

adolescentes al trabajo asalariado que generalmente es poco remunerado debido 

a la falita de estudios, la escolaridad de los familiares, apoyo por parte de los 

padres y problemas personales como dmgadicción, embarazos no deseados, 

estrés de la familia, condiciones de vida desfavorables, entre otros (Ruiz, 2006). 
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En combinadón a los factores anteriormente citados, e·xiste una época de 

transición que experimenta e niño al pasar de la escuela al colegio. Para algunos 

estudiantes, este cambio es difícil! de asimilar debido a las diferencias entre 

ambos sistemas educativos, así como el desarro lo propiamente del rniño que o 

llena de ciertas incertidumbres sobre su personalidad, expectativas de vida , 

aceptación por parte de la sociedad, entre otros, los cuales debe manejar en ese 

momento. El hecho de aprobar el sétimo a.ño ayuda a que no llegue al fracaso 

para el estudiante de forma inmediata, labor que debe ir die la mano con ayuda de 

los docentes y así evitar la exclusión del sistema educativo (Alfaro et al., 2008). 

Cuando se abandona el sistema educativo, existen diversas repercusiones 

que afectan ali desarroHo dell adolescente en el corto, mediano y largo plazo. Se 

reducen las oportunidades laborales, existe· un mayor riesgo de vivir en la 

pobreza, la calidad de vida puede ser limitada, entre otras. También, existen 

factores anidados al abandono escolar que están relacionados desde el punto de 

vista sociocultural: famílila, nivel educativo de los padres y aspiraciones 

ocupacionales; pedagógico: bajo rendimiento académico, metodoliogía de 

enseñ,anza, falta de interés por el estudiante, etc. ; socloeconómico y geográfico: 

familias con ingresos insuficientes que dificu tan completar los estudios die· sus 

hijos (Arguedas y Jíménez, 2008). 

Es importante mencionar q,ue en una de las investig1aciones realizadas a partir 

del diagnóstíco del !Programa Internacional Da.ra la Evaluación de Estudiantes 

(PISA), en las áreas de Matemática, Cienci1as y Lectura, presente en el cuarto 

informe del Estado de la E.dlucación, revela que los. elementos que inciden en el 

aumento o disminución del rendimiento académico están asociados a factores 

socioeconómicos de la familia ,, las actitudes hacia la lectura, las técnicas de 

estudio aplicadas por el estudiante para la comprensión y habilidades para 

resumiir textos. También, co11triburye11 elementos relacionados con las 

características dell centro educativo, así como el nivel de desarrollo 
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socioeconómico de los distritos2
. Según el análisis efectuado por el Progr ama 

Estado de la Nación (2013), si se logra. mejorar las estrategias de lectura en los 

colegios públi:cos, la brecha que existe entre estudía11tes de colegi:os públicos y 

privados sería más pequeña en el desempeño en las pruebas PISA. Dicha 

disminución sería superi:or dell 67% en competencia lectora y mayor al 70% en 

competencia matemáti,ca (Programa Estado de la Nación, 2013). 

Del mi1smo modo, otra investigación elaborada a partir del diaginóstico de las 

pruebas PISA, indica que la brecha entre estudiantes de colegios públlicos y 

privados es amplia. Por ejemplo, un 26% die los estudiantes evaluados 

pertenecientes a collegios públlicos han repetido al menos un año en secundaria, 

en contraste, apenas un 1 0% de los estudiantes de colegios privados llan repeUdo 

un año educativo. Esta disparidad en ell rendimiento de los estudiantes se debe a 

diferencias en los factores familiares y personales que aquejan al alumno. Sin 

duda, reducir lla repitencia sería muy importante para mejorar la callidad del 

sistema educativo de Costa Rica . Además, la educación impartida en colegios 

privados en comparación con los colegios públicos 1110 incide fuertemente en la 

brecha del rendimiento existente entre los estudiantes de colegios públicos y 

privados.. Por lo tanto, as diferenc·as en las condiciones sodoeconómicas pesan 

mucho más q1Je las diferencias en los recursos escolares, esto es aplícable 

cuando se intenta explicar la desigualdad existente en el rendimiento educativo 

(Femández y Del'Valle, 20113). 

2 El Índice de Desarrollo Social (IDS.) mide e nivel de desarrollo socia a nivel distrital. 
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3. 3. 5 Avancemos 

En el caso de Costa Rica, el programa social Avancemos es un impulso 

brindado por el Gobierno para ayudar a sobmllevar la carga monetaria que 

involucra la permanencia de hijos e hijas en la educación secundaria . Está dirigiido 

especialmente a aquellas famil ias en condición de pobreza y vulnerabilidad, que 

tengan hijos con edades de los 112 a los 21 años que estén matriculados y 

cursando la educación secundaria, pero si existe un caso especial de un 

adolescente que sobrepase este interva o de edad ,, puede ser considerado como 

beneficiario si la condición lo amerita. Este esfuerzo pretende mantener a los 

estudiantes derntro de la educacíón secundaria dismirnuyendo así la salida de 

estudiantes del sistema educativo, problema que es recurrente, en nuestro país, 

en la úiltima década (Mlivah, 2007). 

Este programa social fue creado el 19 de mayo de 2006 y ejecutado en el 

Gobierno de Osear Ari1as Sá11chez 2006-201 O, según lo cita el Decreto Ejecutivo 

NIº . 33,1154-MP'-Mideplan-MEP-Mtssrnivah (Mivali, 2007). Durante dícha 

Admin·stración, el Ministro de Educación Pública fue Leonardo Gamier Rímolo y 

continuó en el mismo cargo durante ell Gobiemo de Laura Chinchilla Miranda 

2010-2014, teniendo una partic·pación activa con:io jerarca del MEP desde el inicio 

de Avancemos haista la conclusión de la Adm'nñstracfón Chinchil a Miranda. 

El objetivo general de Avancemos consta de motivar a los adolescentes que 

están en condiciones de pobreza por continuar en el sistema ed1.Jcativo. Los 

objetivos específicos estárn relacionados con dotar a las famillias de escasos 

recursos de un ingreso adicional para la permanencia de los adolescentes dentro 

del sistema educativo, mejorar el futuro de dicnas famiras mediante la 

preparación académica de sus hij¡os a mediano plazo, contribuir en la reducci:ón 



36 

de las tasas de deserción y repitencia en la educación secundaria y así evitar, en 

alguna medida, el trabajo infantil y adolescente (Mivah, 2007). 

Desde finales de la década de los noventa hasta la aparición del programa 

social Avancemos, existieron dos programas sociales que brindaban 

transferencias condicionadas, los cuales son: Superémonos, que estuvo vigente 

de 1999 hasta el 2002 y el1 programa Acceso a la Educación, presente del 2002 al 

2006. Pero, el programa social Avancemos es diferente a estos dos anteriores en 

términos de una gran cobertura y de mayores transferencias por estudiante 

(Céspedes y Jiménez, 201 O). 

Políticas públicas, como el programa Avancemos, ayudan a disminuir la 

población adolescente que puede ser excluida dentro del tercer ciclo y educación 

diversificada. Por ejemplo, en el tercer informe del Estado de la Educación se 

destaca que en el 2009, el porcentaje de asistencia a la educación tradicional en 

la población de 13 a 17 años de edad, tomando en cuenta los hogares 

representaba, en su momento, un 81,9% (Programa Estado de la Nación, 20111 ). 

En sus inicios,, el programa social A vaneemos contaba con la participación de 

Fonabe y del IMAS, contabilizando un total de 41 691 beneficiarios durante el 

2007, dato estimado de la Encuesta de Hogares y Propósitos Múltiples del mismo 

año (Trejos, 2008). No obstante, a partir del 2009, solamente el IMAS se encarga · 

de otorgar las becas a los beneficiarios {Trejas, 2012a). 

Con respecto al trámite necesario para optar por la beca, una vez que la 

solicitud es aprobada, cada familia beneficiaria deberá firmar un documento, 

haciéndose responsable de que el adolescente seguirá asistiendo a la secundaria 

y deberá colaborar activamente para que apruebe el curso lectivo. luego, la 

transferencia es recibida por las familias de forma mensual, hasta que finalice el 

estudiante o se mantenga en el sistema educativo. 
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Diversas instituciones nacionales han trabajado para que el progirama social 

Avancemos continúe brindado ayudas a las familias que así lo requieran; entre 

ellas están el Ministerio de Educación Pública (MEP), el M·nisterio de Vivienda y 

Asentamientos Humanos (Mivah), el Minis1terio de Trabajo y Seguridad Social 

(MTSS) representado por la Dirección de Asignaciones Familia1res (Desaf). 11a Caja 

Costarricense de Segum Social (CCSS), el Instituto Mixto de Ayuda Social1 

(IMAS), el Instituto Nacional de Aprendizaje (INA) y el Fondo Nacional de Becas 

(Fo11abe) (Mi1vah, 2007). 

3. 3. 6 El programa social Avancemos en cifras 

Existen divel!"sas investigaciones y estadísticas sobre la importancia. del 

programa social Avancemos desde su implementación. Este programa es 

considerado corno una de las fortalezas que ha ayudado, de cierta forma, a 

mante11er a los estudii1antes dentro dell sistema educativo de la secundaria 

costarricense. 

Un estudio realizado por Arce señala que el programa sociall Avancemos 

" ... aumenta la probabilidad de asistencia de los j,óvenes a ros colegiios, lo cLial es 

un indicador de su efectividad para aumentar la cobertura3
. Sin embargo, el citado 

autor concluye que el programa no aumenta la probabi idad de aprobación de los 

cursos" (Céspedes y Jirnénez, 2010, pp. 17-18). 

3 Gilberto Arce. Políticas educativas y pobrew el) Costa Rica. En las políticas de combate a l'a pobreza en 
Costa Rica. Editores Victm Hugo Céspedes y Ronulfo Jiméne.z. Academia de Centroamérica, por publ'icar. 
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Según los datos recopilados, en el 2007, casi ocho de cad'a diez personas con 

edades entre 13 y 18 años tuvieron la oportunidad de ir a un centro educativo. Y si 

el dato anterior se divide en población con pobreza extrema y pobre, el resultado 

de asis.terncia a un centro educativo es de 71 y 77%, respectivamente. La 

asistencia ha aumentado, ya que el 37% de la población entre 17 y 18 años 

ubicada en el quintil de hogares con menor ingreso tenía 91 años de educación 

aprobados y sofameinte 1 de cada 5 jóvenes con edades entre los 20 y 21 años se 

habían graduado como Bachílleres ein Educación Media (Céspedes y Jiménez, 

2010). 

Otra de las investigaciones analiza los resultados del programa Avancemos, 

utilirzando la Encuesta die Hogares y Propósitos Múltiples (EHPMI) y lla Encuesta 

Nacional de Hogares (Enaho), entre el 2007 y 20111. E.I ·nco1we11iente de esta 

encuesta es que imposibilita separar las ayudas económicas de Avancemos y las 

becas tradicionales, pero para efectos generales es de cierta forma un 

acercamiento .. Además, el hecho de descentralizar las beca.s Avancemos 

completamente en el IMAS a partir del 2009, produce que la ayuda de Fonabe sea 

mucho mayor en el nivel educativo de primaria (Trejos, 20091
). Durante el peri,odo 

de estudio comprendido entre el 2007 y 20111, el porcentaje de beneficiarios del 

programa Avancemos con respecto a otras instituciones ejecutoras, es del 45,6 y 

46,4%,. respectivamente, manteniendo un comportamiento similar en el periodo, 

con excepción del 34, 1 % obtenido en e.I 2008. los beneficiarios de ayudas 

económicas de Avancemos y las becas tradicionales están ubicados, en su 

mayorí1a, en secundaria, clasificados como grupos pobres y vulnerables, 

repercutiendo en el aumento entre los asistentes a a secundaria, pasando de 

17,2% en el 2007 a 391,.4% en el 2011 (Trejos, 2012b). 

En el Plan Nacional de Desarrollo 2006-20110, el programa social Avancemos 

hJVo su espacio dedicado a la atención aproximada de 130 000 estudiantes 

beneficiarios. Aunado a lo anterior, se estableci1ó hacer un esfuerzo por reducir la 
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desigualdad e·xistente en la educación, otorgando, de manera genera , cerca de 

24 000 becas, 17 000 beneficiarios de servicio de transporte gratis y 140 000 

beneficiarios de l.os servicios que brinda el programa. de comedores escolares 

(Mideplan, 2007). 

Posteriormente, con el Plan Nacional de DesarroHo 2011-2014, en el tema die 

bienestar social, se menciona que el programa soc·a11 Avancemos recibirá 

cooperación del MEP, IMAS y Fonabe; logrando un total aproxímado de 160 000 

beneficiarios, prometiendo una mejora en la gestión administrativa de dicho 

programa. Para lograr esa cifra, la estimación presupuestaria es de 240 000 

millones de colones (Mideplan, 201 O). 

Dentro de los aspectos positivos del programa Avancemos, se· comenta que 

los orientadores de los centros educativos están de acuerdo con este tipo de 

ayudas ya que ellos están en un contacto más cerca.no corn los estudli1antes más 

necesitados (Jliménez y Gaete, 2010). 

No obstante, existen algunas críticas sobre el programa Avancemos que 

apuntan hacia un trámite 11argo para el otorgamiento de las becas así como una 

mala asignación de las mismas que ocurre en algunos casos debido a que las 

famiHas no las necesitaba. Además, se cuesti:ona, el uso que dan tanto las familias 

como los estudiantes beneficiados ya que ell único requisito para optar por una 

beca es estar matriculados en el colegio, dejando de lado el rendimiento 

académi1co y el compromiso tanto del estudiante como de la familia involucrada ,. 

haciendo que exista un interés para que el estudiante esté matriculado y así 

seguir recibiendo la ayuda y no se preocupan para q¡ue cumpla con sus deberes 

estudiantilies. También, existen ejemplos que manifiestan su opinión en el sentido 

que tanto la ayuda de Avancemos como el comedor escolar y el transporte para 

al!gunas. instituciones son insuficientes para que los estudiantes no abandonen sus 

estudios (Jiménez y Gaete, 201 O). 
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Según un estudio realizado por la Contraloría Genera1I de la República {CGR), 

se aplicaron cuestionarios a 2 687 estudiantes y 762 docentes de 84 colegios 

académicos diurnos y nocturnos para conocer la opinión de los ·nformantes sobre 

temas relacionados con las estrategias implementadas por el MEP para mejorar la 

cobertura en educación secundaria y entre ellas, el programa social Avancemos 

tuvo su espacio de anál!isis. 

Los resultados obtenidos de dicha investigación señalan que el programa 

social Avancemos, segúin la opini;ón de los entrevistados, es visto como más 

necesario de implementar en lbs colegios nocturnos y en l,os colegios de zona 

rural. Además, el 84% de l:os estudiantes entrevistados manifestó que la beca 

ayuda mucho o demasiado en la permanencia dentro del sistema educativo. 

También, el 53,9% de los estudiantes entrevistados opinaron que la influencia de 

la beca es demasiada parn los colegios nocturnos y un 37,60/o expresó lo mismo 

para la.s colegios diurnos. Por último, 4 de cada 1 O estudiantes entrevi1stados 

manifestó que pocas veces la beca se otorga a los jóvenes que verdaderamente 

la necesitan. Con respecto a la asignación de las becas, 1.m 93,3% de los 

docentes entrevistados manifiestan que existen estudiantes que necesitan la beca 

y no la tienen. De la misma folima , en este estudio se rescata la percepción poli 

parte de los entrevistados sobre !la cantidad de recursos económicos de las becas 

que se asignan a jóvene·s· que no las necesitan y el dinero lo gastan en otras 

cosas y no en el estudio pmpiamente, como ¡por ej1emplb, de ayuda con los gastos 

del hogar, por lo que se exigen mecanismos de control y de seguimiento dell 

programa que asegure el buen destino de las becas, como por ejemplo, que 

exista una participación más diirecta tanto de los directores como de los docentes 

de los colegios ya que conocen de una forma más cercana l'a realidad de sus 

estudiantes (CGR, 2011 ). 
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El prngrama social Avancemos es uno de los temas que se e11cue11tira e11 las 

investigaciones que realiza el Estado de la Educación. Si bien es cierto, en el 

primer informe no estaba en ejecución dicilo programa social, se mencionaba que 

existía una expulsión de adolescentes del sistema educabvo debido a la falta de 

recursos económicos. De ahí la necesidad de contar con una ayuda económica 

para aquellas familias necesirtadas y así, l!os estudiantes pudieran mantenerse en 

el colegio y terminar la edlucación secundaria. En el segundo informe del Estado 

die la Educación, se pla11tea que los montos de las transferencias son los 

siguientes: 115 000 colones para aquell!os estudiantes que estén cursando el 

sétimo año, 20 000 colones en octavo, 2'5 000 colones en noveno, 35 000 colones 

e11 décimo, 45 000 en undécimo y 50 000 en duodécimo. El límite por familía es de 

80 000 colones en ell caso que más de un miembro del mismo hogar sea 

beneficiario del programa {Programa Estado de la Nación, 2008). 

Se menciona que Avancemos es prioridad en aquelllas zonas g1eográficas que 

posean mayores niveles de pobreza, siendo para el 2007, la provincia de 

Puntarenas la que tuvo un mayor porcentaje de beneficiarios con el 30%, seguida 

de Guanacaste con ell 22,7% .. El programa social Avancemos es financiado con 

recursos dell Estado. Inicialmente para el 2006 se destinó Lin total de 3 459, 7 

mi1llones de colone,s, para el 2ü07 un total de 21 241,2 millones de colones y para 

el siguiente afio estaban presupuestados 39' 157,6 miHones d'e colones. Para el 

2007, cinco de cada d'ez beneficiarios tenían una edad de·15 a 17 años, tres de 

cada diez eran menores de 15 años y un 17, 1 % se situaban entre 18 y 20 años 

(Programa Estado de la Nación, 2008). 

En el tercer informe del Estado de la Educación, se destaca que aumentó la 

importancia relatiiva del programa social Avancemos dentro de la inversión social 

pública. !Para e 201 O, existen 185 229 beneficiarios de aproximadamente. 138 415 

famílias que significa un totall de 49 516, millones de colones. Además, para el 

2009 se reg¡istra que casi lla mitad die l~os beneficiarios provienen de hogares 
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pobres y casi un 15% son de hogares vulnerables, pero uno de cada tres 

beneficiarios pertenece a hogares situados en 11os deciles del cuarto al décimo; 

esto tomando en cuenta la distribución de los beneficiarios por deciles de ingreso 

per cápita. Además, se señala que no existe un seguimiento constante a los 

estudiantes que reciben el beneficio, detalle que debe ser manejado en el IMAS y 

MEP. También, se destaca que las becas de Fonabe y Avancemos están 

ubicadas en zonas rurales y cerca del 58% de los beneficiarios no es pobre 

(Programa Estado de la Nación, 2011 ). 

Y, por último, en el cuarto informe del Estado de la Educación, se contabiliza 

para el 2011 un total de 1185 315 beneficiarios que están ubicados 

aproximadamente en 139 665 familias, representando al 43,4% de la matrícula del 

MEP. Sigue manteniéndose un predominio de beneficiarios ubicados en las zonas 

más alejadas del centro del país. En el 2011, alrededor de la mitad de las becas 

iba dirigida al 20% de las familias más pobres y cerca del 80% estuvo ubicada en 

los dos primeros quintiles del ingreso familiar per cápita. En el mismo año, se 

entregaron un total de 111 708 becas a adolescentes que no estaban asociados a 

ningún centro educativo, representando el 6,3% del total de becas y a un 77% de 

ellos no se les siguió otorgando la transferencia monetaria debido a que no 

asistían al colegio. Deben realizarse estudios sobre las implicaciones de las becas 

en tasas de deserción para tener un control más preciso de los beneficiarios así 

como conocer las razones por las que 9 523 estudiantes abandonaron el sistema 

educativo y recibieron la beca en el 2011. Además, debe valorarse los montos de 

las transferencias ya que desde el 2007 permanecen iguales para cada uno de los 

niveles académicos (Programa Estado de la Nación, 2013). 
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4. Abordaje metodológico 

La investigación propo11e la ere-ación die u11 modelo de Autorregresión 

Simultánea (SAR), i11volucrando variables de interés desagregadas a nivel 

distritall, para el programa social Avancemos. Además,. para medir la influencia de 

dicho programa social en los cambios de las variables, se utilizó el modelo SAR, 

en el cual, los coeficíentes miden el cambio e11 un periodo determinado. Y, 

precísamente,, ell periodo de estudio para esta investigación inicia en el 2007 y 

finaliza en el 2011, debido a que durante estos años se logró obtener información 

al respecto a nivel distrital. 

Tal como se ha referido en el Estado de la Cuestión, el uso de los modelos die 

autorregresión simultánea radica en la presencia de un componente espacial en la 

variable dependiente que puede estar siendo explicado por alguna variable 

independiente que implícitamente esté reflejando el patrón espacial contenido en 

la variable dependiente. En el caso de que aun existan residuos 

autocorrelacionados después de intentar resolver el problema con las variables 

que fueron utmzadas en la regresión espacial, es necesario ·ncluir al modelo otras 

variables independíentes que ayuden a explicar el componente espacial de la 

variable dependiente_ Si el factor geográfico no puede ser medido, entonces, la 

ventaja de los modelos de autorregresión simultánea es que ayuda a controlar 

dicha variación espacial, tomando en cuenta un parámetro para tratar de absorber 

la autocorrelación. 
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4. 1 Análisis de la robustez del modelo SAR a la violación de 

supuestos 

4. 1. 1 Revisión de literatura sobre simulaciones apHcadas al modelo SAR 

El análisis de las simulaciones ha estado involucrado en investigaciones 

científicas que buscan valorar la robustez de sus datos. Según Maisel y Gnugnoli, 

la definición del término simulación es la siguiente: " ... es una técnica numérica 

para realizar experimentos en una computadora digital. Estos experimentos 

involucran ciertos tipos de modelos matemáticos y lógicos que describen el 

comportamiento de sistemas de negocios, económicos, sociales, biológicos, 

físicos o químicos a través de largos periodos de tiempo ... " (Coss, 2003, p.12). 

Uno de los modelos de simulación conocidos es el Monte Cario , que consiste 

en definir un modelo que sea el objeto de la investigación y los eventos aleatorios 

son ufüizados para estudiar dicho modelo. A menudo, en l1a aplicación de los 

métodos Monte Cario, el problema que se estudia no tiene un componente 

aleatorio explícito, sin embargo, en esos casos, un parámetro determinístico del 

problema es expresado como un parámetro de la distribución aleatori1a y luego 

esa distribución es simulada (Gentle, 1982). 

También, los métodos Monte Cario son ampliamente usados en estudios de 

robustez de procedimientos estadísticos y en este caso, el método se refiere a 

simular observaciones de una distribución altematiiva y calcular a partir de estas 

observaciones las estadísticas para el procedimiento de la forma habitual. La 

robustez del procedimiento estadístico ordinario se puede evaluar desde las 

distribuciones empíricas para las estadísticas obtenidas de dicha manera (Gentle,. 

1982). 
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A conti11uación, se describen a.lgunas i11vesti1gaciones que ilan utilízado 

diferentes ejemplos de simulacio11es aplicadas a l ~os modelos SAR. 

En el caso específico de los modelos autorregresivos Kelley y Barry {19197) 

realiz.aro11 simulaciones Monte Cario donde obtuvieron datos para distintos valores 

de íl y (J para generar la variable dependíente a.utocorrela.cionada. Dentro de las 

conclusiones se destaca que el método de máxima verosimilitud es más robusto 

en comparación con los resultados obtenidos utilizando los modelos lineales 

generalizados en dos etapas y los modelos lineales generalizados en una etapa, 

ya que, en este caso, el método de máxima verosimilitud estima casi de una forma 

idéntica los valores de A. 

A su vez, Epperson y U (1996) utilizaron simullaciones Monte Cario para 

modelos estocásticos e11 patrones de variación genética entre poblaciones. 

Analiza.ron la autocorrelación espacial utilizando el estadístico I de Moran. En las 

conclusiones obtenidas se me11ciona q
1
ue el estadístico I de Mora11 proporciona 

expectativas de robustez y los resultados indican que el tema estocástico unido al 

muestreo de variación genera diferencias muy pequeñas en las estadísticas 

relacionadas con 11a autocorrelació11. 

También, Dormann et al. (2007) estudiaron diferentes simulaciones para cada 

uno de los enfoq¡ues estadísticos planteados utilizando l!os mismos datos en 

di1stribuciones: Normal, Binomial y Poisson. llegamn a co11clusiones relacionadas 

con diferencias en los residuos entrn modelos espaciale-s y no espaciales, 

además, se señalan algunas de las limitaciones de las simuladones ya que 

existen factores que pueden influir en la autocorrel'ación espacial , específicamente 

con los datos uti izados en la investigación rel1acionados con dtstribucló11 de 

especies basados e11 mapas. 
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En otro estudio, Anselin y Kelejian (1997) realizaron simulaciones Monte Cario 

para comparar el efecto que puede tener distintos tamaños de muestra para las 

distribuciones: Normal, Lognormal, Uniforme y Chi-cuadrado. La prueba con 

mejores resultados presenta el modelo con urna variable dependiente espacial 

rezagada y por último, se concluye que tanto la prueba I de Moran como la prueba 

del multiplicador de Lagrang.e para estudiar la autocorrelación espacial son 

asintóticamente equivalentes cuando sol:amente los regresares exógenos están 

preserntes sin requerir que los errores estén distribuidos normalmente. 

Además, Lauridsen y Kosfeld (2004) calcularon simulaciones Monte Cario 

para un ejemplo empírico de una distribución de muestra finita que involucra la 

prueba de Wald con no estacionariedad espacial. Dentro de los resultados que 

arroja la simulación, se analizó para un conjunto general de datos con algunos 

tipos de matrices de contigüidad con diferentes tamaños muestrales finitos. Se 

encontró que los valores críticos para la prueba de Wald con no estacionariedad 

son generalmente más altos que los valores críticos de la distribución Chi

cuadrado. 

4. 1. 2 Simulaciones planeadas para el proyecto 

En el presente proyecto, se analizará mediante simulaciones la robustez del 

modelo SAR ante violaciones a los siguientes supuestos del SAR: 

• Normalidad de los errores u. 

• El grado de independencia de los errores E con distintos niveles de 

autocorrelación espacial A.. 
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En ese sentido, se pretende cal'cular cuánto cambian las estimaciones de los 

coeficientes del modelo y sus errores estándar, con errores no normales si la 

variable dependiente no presenta un comportamiento normal. 

En esta investigación, los pasos de la simulación utilizada son los siguientes: 

1. Generar números aleatorios para cada una de las columnas de la 

matriz que representan valores de distintos coeficientes para los 

modelos SAR. 

2. Construir una matriz {J de unos. 

3. Obtener cálculos para distintos valores de íl.. 

4. Obtener cál'Culos para distintos valores de a. 

5. Los errores aleatorios se generaron con distintas distribuciones 

asimétricas similares a la normal como por ejemplo la distribución beta; 

exceptuando la distribución normal. Para identificar los cambios 

obtenidos para cada una de las distribuciones calculadas, se utiliza el 

coeficiente de asimetría y un estadístico de una prueba de hipótesis. 

Y, para analizar el supuesto de independencia, se realizan los mismos pasos 

utilizados para la simulación propuesta, aumentando los valores de íl. 

Además, se simulan los distintos valores de íl. para · analizar el 

comportami'ento de los datos tomando en cuenta varios valores definidos 

previamente por el investigador, para los 471 distritos de Costa Rica existentes en 

el 2011 excluyendo la Isla de Chira ya que no posee vecinos contiguos y de esta 

forma estimar los valores de la variable dependiente. Es decir, las simulaciones 

sirven para evaluar la robustez del modelo SAR a los datos distritales 

costarricenses. 
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Cada 1..1nai de- las simu aciones realizadas son concluyentes únicamente con la 

estructura espacial de Costa Rica ya que los datos espaciales a nivel de unidad 

político-administrativa estarán en el mismo lugar sin modificaciones. 

4. 1. 3 Caracterásticas de la aplicación del modelo SAR a datos dlistritales 

costarricenses en términos geográficos 

La investigación toma en cuenta un total de 472 distritos de Costa Rica. Para 

ell 2007. existían 469 distritos y durante el 2009 se crearon 3 distritos más 

(Palm'tos, Katira y Ríncón de Sabanilla), de manera que, al final del periodo de 

estudio, se contabil iza un total de 472 distritos. Para efectos de los mapas 

di1stritales, las coordernadas util izadas están basadas en la proyección CRTM05 

proporc·onadas por el Instituto Nacional de Estadística y Censos (IN:EC). 

A nivel geográfico, nuestro país ti1e111e una particullaridad ya que agrnpa una 

gran cantidad de distritos en ra región Central (alrededor del 58% del tofa,1 de 

distritos del pa ís) y en su mayoría, se caracterizan por poseer áreas relativamente 

pequeñas, por ejemplo de los 27 4 distritos que conforman la regiión Central, un 

totall de, 214 no sobrepasan los 30 km2 de extens·ón. P·or el contrario, los. distritos 

localizados e11 la periferia dell país, ubicados en las demás regi:ones de 

planificación ,. presentan áreas más grandes. Por ejempl'o, de los restantes 1198 

distritos del territorio nacional, un total de 54 sobrepasan los 250 km2 de 

extensión. 
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4 .. 2 Abordaje metodológico, de la aplicación del SAR a un modelo que 

relaciona el programa social Avancemos con la permanencia en el 

sistema escolar 

4. 2. 1 Población, unidad de estudio, alcance 

La población objetivo corresponde a todas las personas, sean nacionales o 

extranjeras que hayan tenido una participación directa o indirecta con el programa 

social Avancemos. Para este caso particular, son aquelllas familias que solicitaron 

ayuda económica para la permanencia de sus hijos en el sistema educativo 

costarricense. No obstante, es importante señalar que la unidad de análisis es el 

distrito, ya que la información está desagregiada a dicho nivel geográfico. Para el 

programa social Avancemos, se analiza la presencia del mismo a nivell distrital y 

su asociación con diversas variables de interés. 

Las var"ables invollucradas en la invesUgiación cumplen con el requisito de 

desagregación a nivel distrital. La disponibilidad de información es limitada ,, perro 

siin embargo el país cuenta con diversas bases de datos, cuyas variables están 

desagregadas a. nivel distrital, facilitando el acceso a dicha informa.ción y 

solicitando ayuda a las instituciones que son fuente primaria de datos cuando el 

caso lo permita. 

Con respecto a los resultados, se espera encontrar que la aplicación y el 

tiempo de ejecución del programa social Avancemos esté significativamente 

asociado con la deserción en secundaria en Costa Rica. Además, el software 

utilizado para la elaboración de los mapas fue el programa R 2.14 y para el 



so 

análisis estadístico además del mencionado anteriormente se usó el programa 

SPSS 19. 

En el caso propio de esta investigación, el modelo de regresión utilizado y sus 

respectivas variables de interés para el programa social A vaneemos, se describen 

a continuación. 

4. 2. 2 Modelo de Avancemos 

Con respecto a las variables utilizadas en el modelo, se le dio prioridad a las 

variables relacionadas con el programa social Avancemos y las otras variables 

están justificadas en la metodología, pero se seleccionaron también por la 

disponibilidad de información a ni1vel distrital. 

Variable dependiente 

La variable dependiente es el' porcentaje de deserción en los colegios desde 

el 2007 hasta el 2011. En ese sentido, es la proporción que representa los 

estudiantes que desertaron en un año. Se considera desertor a11 estudiante que 

abandona el curso lectivo, es decir, la diferencia entre la matrícula inicial y la 

matrícula final de un año. La variable pretende·r.esponder al principal objetivo del 

programa social Avancemos que consiste en mantener a los estudiantes dentro 

del sistema educativo para que no se ausenten de las aulas de educación 

secundaria (Mivah, 2007), (Céspedes y Jiménez, 2010), (Trejas, 2012a), (Trejas, 

2012b), (Programa Estado de la Nación, 2013). Los datos administrativos fueron 

suministrados por el Ministerio de Educación Pública (MEP) y los datos censal'es 

fueron obtenidos del Instituto Nacional de Estadística y Censos (INEC). 
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Variable·s independient~s 

111. Tasa de la cantidad de las becas Avancemos que han sido suministradas por 

dis~rito que registra 1,1.m conteo de las becas entregadas por distrito por cada 

mil personas con edades die 12 a 21 años del 2007 al 2011, proporcionadas 

por el Instituto Mixto de Ayuda Social (IMAS). Para. contabi lizar esta variable· 

se toma en cuenta el lugar de residencia del beneficiario para cada uno de los 

años en particular. Existen regístros que indican el otorgamiento de miles de 

becas, lo cual hace interesante su incllusión para ell análisis (Trejas, 2012a), 

(Programa Estado de la Nación, 2008), (Programa Estado de la Nación, 

20111 ), (Programa Estado de la Nación, 2013). 

ii. Monto promedio de las becas Avancemos en miles de colones que han sido 

suministradas por distrito, con colaboración del Instituto Mixto de Ayuda Social 

(IMAS),. calculado con un promedio simple die los montos de las becas por 

distri1to del 2007 al 2011. Desde su iimplementación, el Estado ha otorgado 

miles de millones de colones para distribuir estas transferencias 

condicionadas (Programa Estado de la Na.ción, 2008), (Programa Estado die la 

Nación, 2011 ), (Programa Estado de la Nación, 2013). 

iii. Consumo promedio de e!ectricidadl por distrito. Esta variable es importante, ya 

que es utilizada como proxy del ingreso por distrito dlel 2007 al 2011 .. ·· Es 

impnrtante tener una variabl1e de esta índole debido a que los problemas 

socioeconómi1cos en el seno familiar inciden de cierta forma e11 a desercibn 

(Vargas, 1987), (Brenes, 1995), (Preal, 2003), (Arguedais y Jiménez, 2008), 

{Femández y Del Valle, 2013). Estos datos fueron obtenidos de 

investi1gaciornes reallizada.s por el Mini1sterio de Plaflificaci:ón Nacional y Política 

Económica (Mi:deplan). Cabe señalar qtJe los datos de los distritos costeros 

con alto consumo de electrici.dad fueron depurados por medio de estadí'sticos 

de tendencia central! .. 
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iv. Población en edad colegial de 12 a 2.1 años, obtenida de la base de datos del 

Centro Centroameri,cano de Población (CCP) del 2007 al 2011. Esta variable 

está siendo utilirzada como un control para la variable dependiente. Se decidió 

utilizar la población de 12 a 21 años porque precisamente entre estas edades 

se encuentra la población meta del progirama social Avancemos. 

v. Cantidad de colegios y tasa del total de profesoms por distrito por cada mil 

personas que a.sisten ali colegio del 2007 al 2011. El registro de estos datos 

por parte del Ministerio die Educación Pública (MEP), puede ser utilizado parra 

observar si en los distritos con mayor cantidad de coleg¡ios y profesores 

existen mayor cantidad de becas Avancemos. Existen datos disponibles del 

2007 al 201 1. Estas varíables se utillizan como un control para la variable 

dependiente. 
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5. Evaluación de la robust.ez dleli modelo SAR ante cambios de 

escenarios de estimaci:ón 

Para evaluar a robus1ez de las estimaciones del modelo SAR con distintos 

grados de autocorrelación espacial , se realizaron simulaciones tomando en 

cuenta distintos niveles que determinan la1 autocorrelación espacial it Para ello 

fue necesario apHcar una distribución normal con media cero y varianza a 

dependiendo de los valores teóricos representados como si,gma. Posteriormente, 

se estudia 11a robustez del modelo ante la violación del supuesto de normardad , 

simulando residuos de distribuciones beta con distintos niveles de asimetría. 

Este procedimiento se calculó en tres ocasiones para lla d'stribuci1ón normal y 

para la distribución beta. Tambiién se cambió el tipo de matriz de pesos, para 

analizar si se obtenían resultados dirstintos si se usaba otro tipo de matriz. El 

modelo SAR resultante de esta investigación posee la matriz de pesos reina o 

queen cuyas unidades espaciales comparten una frontera en común o al menos 

tm vértice. El otro par de alternatiivas aplicadas fueron la matriz die dlistanci1as que 

está, compuesta precisamente por las distancias entre los cen1roides de las 

unidades espaciales de estudio y la matriz K veciinos más cercanos que 

considera a un cierto número predefinido K de vecinos que estén más cercanos a 

las unidades espaciales de estudio. De esta fo rma, también se evaluó lai 

variabilidad dellas estimaciones al usar distintas matrices de distancias. 

Urna vez rea lizado el procedimiento se procede a comparar los resultados 

obtenidos tomando en cuenta cada una de las opciones desarrolladas. Esta 



54 

comparación permiite identificar si las estimaciones estárn cercanas a los 

parámetros teóricos, tomando en cuenta especiftcamente la estructura espacial de 

los distritos de Costa Rica para el periodo de estudio delimitado en esta 

investigación. Es importante indicar q,ue el software utilizado para rea izar las 

simulaciones fue el paquete estadistico R. 2.14. 

5. 1 Simulaciones para la autocorrelaci'ón espacial 

5. 1. 1 Metodología 

las símulaciones uti1lizadas están comp1Jestas por la información de 471 

distritos porq¡ue ell distrito d'e Chira, a ser una isla, tuvo que ser exclluido del 

análisis debido a que no posee vecinos totalmente contiguos. La matrirz de pesos 

reina o queen representada como W está definida según ell método de fronteras 

en común. Como el modelo SAR analizado conti:ene 6 variables independientes, 

fue necesario construir un vector fJ de 7 unos incluyendo el espaciro dell P,0 

correspondiente .. 

Cabe señalar q1Je la matriz de pesos reina o queen fue la urtilrzada para este 

trabajo die investigación porque en la aplicación detallada en el CapHul:o 

correspondiente, se considera que los jóvenes tienen que ir a colegios que sean 

vecinos de su distrito aun cuando solo compartan una pequeñia parte de frontera 

con el distrito, por lo tanto se pensó en usar este tipo de~ matriz de pesos 

específicamente por la aplicación, ya que, los estudiantes asisten a los colegios 

situados en los dli1stri1tos más cercanos, generalmente, en distritos que comparten 

frontera en común. 
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Además, los resultados de las simulaciones fueron obtenidos después de 

utilizar 7 y 8 valores teóricos para los parámetros sigma y lambda, 

respectivamente. También, fue necesario crear la matriz identidad con 471 filas y 

columnas correspondientes al total de distritos analizados. 

El total de corridas de las simulaciones fue de 500 repeticiones, la matriz de 

información creada está compuesta por 471 filas que conforman 3 297 valores de 

las 7 variables simuladas (incluyendo el {30 ) utilizando una distribución uniforme. 

Para replicar el modelo SAR en esta simulación, es necesario que los errores 

sean independientes e idénticamente distribuidos con media cero y varianza 

constante, en este caso los errores están en una matriz compuesta por una 

distribución normal con media cero y varianza sigma para cada uno de los 7 

valores teóricos escogiidos. El modelo teórico que se está simulando es el 

siguiente: 

(14) 

Es así como se forma el modelo SAR de la simulación, multiplicando la matriz 

de información por el vector f3 sumando el resultado de la inversa de la matriz 

identidad menos la multiplicación de los valores escogidos de A. y la matriz de 

pesos W. Además, los resultados de las simulaciones del model·o SAR permiten 

evaluar la normalidad de los coeficientes para cada caso según sean los valores 

teóricos de los parámetros de A. y O" , así como calcular el nivel de potencia para 

identificar el valor teórico de lambda que asegure con certeza la existencia de 

autocorrelación espacial utilizando la estructura geográfica de los distritos de 

Costa Rica. Este proceso también fue desarrollado paralelamente cambiando la 

composición de los errores con el uso de una distribución beta para probar el 

supuesto de normalidad. La evaluación de l'a normalidad de los coeficientes se 

realiza suponiendo que, al tener un tamaño de muestra de 471 distritos, la 
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distribución de los coeficientes se aproxima asintóticamente a la distribución 

normal, por el teorema del límite central con media igual a 1, el valor del 

parámetro que se usó en los modelos simulados. 

5. 1. 2 Análisis 

En este primer caso utilizando el modelo para lambda con distribución normal, 

se decide obtener valores para la mediana y para los intervalos de confianza 

simulados representados por los percentiles 2,5 y 97,5 tomando en cuenta 

distintos valores teóricos para los parámetros A. y (J. Los resu ltados obtenidos 

indican que conforme aumentan los valores de lambda, los intervalos de confianza 

simulados son más angostos comparando los resultados de los percentiles 2,5 y 

97,5 y el valor de la mediana aumenta. 



Gráfico 1. Intervalos de confianza simulados para lambda utilizando 

distribución normal con matriz queen, 2011 
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Con respecto a los intervalos de confianza simulados, el porcentaje de 

corridas que son significativas con un nivel de significancia del 5% es mayor 

conforme aumentan los valores teóricos del parámetro A. Para que el intervalo 

sea significativo, el percentil 2,5 y 97,.5 no debe de incluir al cero. A partir del valor 

de lambda de 0,23 y para cualquier valor de sigma, l1os intervalos de confianza 
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simulados no incluyen al cero, por lo tanto son significativos verificando de esta 

forma la autocorrelación espacial (Gráfico 1 y Cuadro 1 ). Es importante mencionar 

que para valores de lambda menores a 0,23 no es posible confirmar la presencia 

o no de autocorrelación espacial con la prueba de hipótesis respectiva para la 

estructura espacial de distritos de Costa Rica. 
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Cuadro 1. Intervalos de la estimación del lambda según valores teóricos 

utilizando distribución normal con matriz queen, 2011 

Sigma 
Percentiles 

Lambda teórico 
teórico 0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,6·2 0,75 0,91) 

P2,5 -0,1640 -0,0643 0,0777 0,2272 o.~619 0,5160 0,6660 0,8501 
1), 1 1) Me 0,0101 0,0962 0,2180 0,3542 0,4837 0,6154 0,7430 

P97 5 o 1743 0,2295 0,3482 0,4794 o 5789 0,7000 

P2,5 
0,50 Me 

-O, 1906 -0,0488 0,0668 0,2228 0,3586 0,51123 0,6626 0,8448 
0,00691 0,0963 0,21166 0,3517 0,4854 0,6156 0,7460 0,8953 --

P97 5 0, 1366 0,2286 o,.~®1 o,4717 o,5781 0,7030 

P2,5 -0,1584 -0,07'78 0,0842 0,2217 O 3807 0,5157 0,6618 0,8428 
0,75· Me -0,0034 0,1001 0,2315 0,3544 0.4871 0,6193 0,7442 0,8949 ----

P97,5 0,1564 0,241 4 0,3552 0,4653 0,5878 0.7051 0,8147 0,9284 

P2,5 
1,00 Me 

-0, 1446 -0,0739 0,0720 0,2161 0,3685 0,4922 0,6643 0,8470 
0,0043 0,09111 0,2155 0,3605 0,4803 o,61ss o,7435 o.,a959 
0,1 517 0,2337 0,3532 0,4763 0,5858 0,7044 0,8165 0,9327 P97,5 

P2,5 
2,70 Me 

__ -.... 0,1653 -O 0631 0,0848 0,2140 0,3688 0,5066 0,6601 0,8428 
-0,0009 0,0924 0,2280 0,3520 0,4862 0,6158 0,7453 0,8943 
0,1403 0,2384 o 3636 0,4662 0,5786 0,6916 0,8089 0,9282 P97,5 

P2,5 -O 1443 -0,0748 0,0872 0,2280 0,3699 0,5071 0,6554 0,8418 
4,30 Me 0,0047 0,09511 0,2295 0,4886 0,6192 0,7454 0,8955 ----

P97,5 O 1615 O 2261 0,3570 o 7008 0,8107 0,9295 

P2,5 -0,1656 -0,0585 0,0912 0,2301 0,3696 0,5126 0,6564 0,8437 
6,5() Me -0,0047 0,0972 0,2156 0,3533 0,4868 0,6182 0,7471 0,8950 

P97,5 0,1493 o 2472 0,3527 0,4715 0,5930 

Fuente; Elaboración propia , 2011 . 
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A medida que aumenta el valor de sigma existe menos variabilidad explicada 

disminuyendo el R2 y viceversa. Además, con un lambda teórico alto de 0,90 por 

ejemplo, el1 valor del R2 disminuye considerablemente por la correlación existente. 

Con respecto a los coeficientes del modelo SAR simulado, todos los intervalos 

de confianza simulados contienen al valor 1, lo cual confirma que se obtienen los 

resultados esperados cuando se cumplen los supuestos. Con valores de sigrna 

mayores o iguales a 4,3 se tiene coeficientes estimados no significativos porque 

los intervalos contienen el valor O (Cuadro 2). Además, cuanto mayor es el valor 

de sigma, más amplios son los intervalos de confianza simulados quitando 

precisión en los resultados. Según los gráficos de normalidad qqplot realizados se 

puede afirmar que los coeficientes se comportan normalmente ya que los puntos 

de l'Os gráficos forman una línea recta para todos los valores de lambda 

confirmándose el supuesto de normalidad de los coeficientes (Gráfico 2). 
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Cuadro 2. lntervalo·s de confianza de los coeficientes,. variando el lambda1 y 

el sigma utilizando distribución normal con matriz. queen, 2011 

Si1gma 
Percentiles teórico 

0,10 Me 
P97,5 

P2,5 
0,50 Me 

F>97,5 

P2,5 
0,75 Me 

P97,5 

P2,5 
1,00 Me 

P97,5 

P2,5 
2,70 Me 

P97,5 

Lambda te6rico 

0,01 0,10 0,23 0,36 0,491 0,62 0,75 

0,9700 0,9666 0,9681 09677 0,9707 0,9713 0,9681 
1,0004 1,0010 0,9983 1,0010 0,9992 0,9995 0,9995 
1,0348 1,0337 1,0316 1,0290 1,0264 

0,8427 0,8341 0,8533 0,8416 0,8550 
1,0036 0,9980 0,9984 1,0004 1 ,0011 0,9973 
1,1720 1,1431 1,1456 1,1567 1,1620 1,1511 1,1382 

0,90 

0,9718 
0,9998 
1,0268 

0,7672 0,7540 0,7632 0,7557 0,7400 0,7761 0,8003 0,7696 
0,9977 1,0001 1,0057 1,0021 1,0026 1,0008 0,9945 Qi,9930 
1,2519 1 ,2159 1 ,2131 1,2361 1,2361 1,2071 1,2060 1,2234 

0,6419 0,6679 0,6577 0,6949 0,7125 0,7223 0,7079 0,7163 
0,9935 0,9962 0,9·998 0,9975 1,0093 1,0098 1,0044 1,0040 
1,3048 1,3175 1,3423 1,3150 1,2768 1,2963 1,3217 1J3307 

0,1545 0,2018 0,2465 0,1046 0,2075 0,1634 0.2323 0,2247 
0,9614 1,004!9 1,01177 1,0094 0,9962 1,0140 1,0086 0,9872 
1,9117 1,9530 1,8713 1,8628 1,6903 1,8850 1,8474 1,9086 

P2,5 -0,2906 -0,22~7 -0.4098 -0, 1357 -0,2596 -0.2531 
1,0403 1,0429 

C--..-""""'-~'-'---=2, 3931 2,2935 

4,30 Me 0,9816 0,9871 0,9306 1,0316 ---
P97,5 2,3921 2,4169 2,2590 2,3670 

P2,5 
6,50 Me 

P97,5 

-1 ,0195 -0,8760 -1 ,0535 -0,8199 -0,7855 -0,7568 
0,9599 0,9545 1,0409 0,9735 1,1389 1,.1073 
2 7562 3,0151 2,8498 3 1118 3,0782 2,7495 

Nota: la media teórica es 4 y las equivalencias en coeficiente de variación se obtienen dividiendo 

el varor de sigma entre la media teórica. 

Fuente: Elaboración propia , 2011 . 
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Gráfico 2. Gráfico de normalidad de los coeficientes con distribución normal 

y matriz queen, 2011 

.. 
Cuantiles :3 

observados 

.. o 

Cuantiles ~ 
observados 

_, 

Cuantiles esperados 

•º o 

Lambda teórico = 0,01 y sigma teórico = 1 

o ºº 

-1 o 

Cuantiles esperados 

Lambda teóñco = 0,23 y sigma teórico = 1 

Cuantiles~ 
observados 

e 
Q 

.. .. 

Cuantiles~ 
observados 

.. ,.. 
• 

.!""ºo , 
"" 

_, 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico= 0,10 y sigma teórico= 1 

º""' o 
oº 

Cuantiles esperados 

Lambda teóñco = 0,36 y sigma teóñco = 1 



Cuantiles 
observados 

Cuantiles~ 
observados 

.. .. 

..,,. .. 
; -

_, 
1 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico= 0,49 y sigma teórico= 1 

. ,,.,., 
,J 

-· 
Cuantiles esperados 

Lambda teórico= 0,75 y sigma teórico:: 1 

Fuente: Elaboración propia, 2011. 

::! 
Cuantiles 

observados 

.. .. 

.. .. 

Cuantiles 
0 

observados' 

""" .·• 

-1 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico= 0,62 y sigma teórico= 1 

. , 

, . .. 
_, 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico = 0,90 y sigma teórico = 1 

63 

Las propiedades asintóticas de l'os estimadores de máxima verosimilitud 

permiten identificar la tasa de rechazo con la que se puede confiar en los 

resultados obtenidos para concluir sobre la existencia de autocorrelación espacial. 

En ese sentido, en el modelo para lambda con distribución normal1 se puede 

afirmar que existe una potencia de prueba mayor al 80% de detectar a lambda 

como significativamente distinto de cero cuando el lambda teórico es mayor o 

igiual a 0,23 (Cuadro 3). Esta potencia de prueba es alta debido a que las 

unidades estadísticas son 471 distritos, siendo una muestra suficientemente 
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grande y también, por el teorema del límite central el1 estadístico de prueba tendría 

una distribución normal, en este caso, la potencia varía poco cuando se cambia el 

valor del sigma como error muestra!. 

Cuadro 3. Porcentaje de corridas para identificar la potencia de prueba con 

distribución normal utilizando matriz queen, 2011 

Sigma Lambda teórico 
teórico 0,01 0,10 0,23 0,36 0,4~ 0,62 0,75 0,90 

0,10 0,080 0,248 0,842 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
0,50 0,062 0,248 0,836 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
0,75 0,062 0,250 0,884 0,998 1,000 1,000 1,000 1,000 
11,00 0,054 0,232 0,840 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
2,70 0,056 0,248 0,876 0,998 1,000 1,000 1,000 1,000 
4,30 0,058 0,248 0,866 1·,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
6,50 0,060 0,252 0,868 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

Fuente: Elaboración propia, 2011 . 

5. 2 Simulaciones para diferentes matrices de pesos 

5. 2. 1 Metodología 

Las simulaciones elaboradas cambiando el tipo de matriz de pesos contienen 

el mismo procedimiento utilizado para evaluar la autocorrelación espacial. Sin 

embargo se quiso probar si las condiciones e11co11tradas anteriormente siguen el 

mismo comportamiento cuando el modelo SAR deja de utilizar la matriz reina o 

queen y es cambiada por la matriz de pesos K vecinos más cercanos cuyo valor 

para la simulación es de 6 ya que ese es el promedio de vecinos que presenta la 

estructura espacial de los distritos de Costa Rica. La matriz de distancias también 
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fue utilizada para este procedimiento, escogiendo de manera arbitraria aquellos 

distritos que estuviesen entre 1 km y 30km de su respectivo centroide. 

5. 2. 2 Análisis 

Para la matriz de pesos K vecinos más cercanos y la matriz de pesos de 

di,stancias, existen algunas semejanzas y diferencias en los resultados obtenidos. 

Una de las diferencias radica en que la matriz K vecinos más cercanos presenta 

un valor más pequeño del lambda teórico (0,23) a partir del que los intervalos de 

confianza simulados no incluyen el valor de cero con un 95% de confianza 

afirmando que existe suficiente potencia en las estimaciones para detectar 

autocorrelación espacial con los datos distritales de Costa Rica (Cuadro 4). Por 

su parte, la matriz de pesos de distancias sugiere que a partir de un lambda 

teórico de 0,36 existe un 95% de confianza para decir que hay evidencia 

estadística de autocorrelación espacial (Cuadro 5). 

Observando los gráficos de los intervalos de confianza simulados se obtienen 

resultados similares con respecto a la amplitud de dichos intervalos. No obstante, 

existe una leve amplitud mayor en los intervalos de la matriz de pesos de 

distancias comparando con los intervalos de confianza simulados de la matriz de 

pesos K vecinos más cercanos (Gráficos 3 y 4). 
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Cuadro 4. Intervalos de la estimación del lambda según valores teóricos 

utilizando distribución normal con matriz K vecinos, 20111 

Sigma 
Percentiles teórico 

P2,5 
0,1Q Me 

P97,5 

P2,5 
0,.50 Me 

P97,5 

P2,5 

0,75 Me 

P97 5 

Lambda teórico 

0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

-0,1841 -0,0963 0,0613 p,2107 0,3625 0,5219 0,6551 0,8456 

0,009'2 0,0921 0,2137 0,3551 0,4813 0,6188 0,7432 0,8962 

0,15~5 0,2455 0,3739 0,4768 0,5899 o 6977 0,8123 0,9270 

-0, 1691 -0,0823 0,0602 0,2237 0,3497'. 0,5007 0,6481 0,837_2 

0,0030 0,0906 0,2319 0,3566 0,4852 0,6169 0,7416 0,8949 

o 1645 0,2416 0,3625 0,7028 0,8092 0,9313 

-0, 1802 -0,0747 0,0657 O, 1973 0,3571 0,5080 0,6583 0,8509 

0,0019 0,0846 0,2196 0,3531 0,4882 0,6131 0,7440 0,8959 

O, 1662 0,2345 0,3561 0,4885 0,5926 O 7055 0,8136 0,9280 

P2,5 -0,1822 -0,0'898 0,0780 0,2052 _9,3447 0,5016 0,6510 0_,8405 
1,00 Me 

P97,5 

P2,5 
2,70 Me 

P97,5 

P2,5 
4,30 Me 

P97,5 

P2,5 
6,50 Me 

P97 5 

-0,.0020 0,08911 0,2238 0,3560 0,4846 0 ,6178 0,7465 0,8936 

O, 1747 0,2301 0,3569 0,4704 0,5975 0,7002 O 8111 0,9309 

-O 1737 -0,0879 0,0651 0,2028 0,3407 0,5160 0,6473 0,8470 

-0,0139 0,0845 0 ,2~51 0,3573 0,4868 0,6117 0,74115 0,8952 

o 1561 0,2377 0,36)7 0,4660 0_,_5961 0,7091 o 8030 0,9265 

-0, 1736 -0,0862 0,0471 0,2093 o 3430 

-0,0067 0,0877 0,2219 0,3532 0,4783 0,6113 0,7468 0,8976 

-~0,1557 0,2301 0,3608 0.4949 0,5830 o 6973 o 8141 

-0,1806 -O 0680 0,0432 0,1900 0,3728 0,5178 o 6634 OL843.? 
-0,0072 0,0955 0.2194 0,3566 0,4830 0,6163 0,7484 0,8953 
o 1;366 0,4787 0,5934 0,6976 0,8074 o 9291 

Fuente: Elaboración propia, 2011. 
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Cuadro 5 .. Intervalos de· ia estimación de·l ilambda según valorns teóricos 

utilizando distribución normal con matriz de distancias, 20111 

Sigma Percentiles 
teórico 

P2,5 
0,10 Me 

P97 5 

P2,5 

0,50 Me 

P97,5 

P2,5 

0,75 Me 

P975 

P2,5 

1,00 Me 

P97,5 

P2,S 
2,70 Me 

P97~5 __ 

Lambda teórfco 

1),01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 01

190 

-0,2614 -0, 1398 0,0266 0,2232 0,3780 0,5427 0,7585 

-0,0168 0,079'3 0,2174 0,3440 0,4518_ 0,5933 0,7255 0,8816 

o 2456 0,3283 0,4368 0,5291 o 6367 o 7333 0,8355 0,9384 

-0,3588 -0,2460 -0,0829 0,0737 0,2309 0,3809 0,5637 0,7581 

-0,0206 0,0774 0,2029 0,3344 0,4747 0,5981 0,7289 0,8781 

0,2443 0,3148 0,4472 0,5219 0,6380 0,7376 0,8322 o 9355 

-0,3317 -0,2606 -0, 1128 -0,0151 0,2149 0,3624 0,5464 0,7655 

-0,0164 0,0578 0,1898 0,3373 0,4703 0,590S 0,7267 0,8844 

0,2568 0,2977 0,4291 0,5609 0,6496 0,7360 0,8295 o 9404 

-0,3668 -0,2716 -0,1 096 0,0383 0,1 985 0,3546 0,5340 0,7596 

-0,0122 0,0712 0,1976 0,3332 0,4640 0,5988 0,7272 - 0 ,8814 

0,2532 0,3045 0,4147 0,5318 0,6381 0,7236 0,8313 0,9400 

-0,3476 -0,2431 -0,1263 0,0369 o 1610 0,3625 0,5332 0,7403 ' 

-0,0195' 0,01719 0,2049 0,3344 0,4658 0,5978 0,7284 0,8823 

0,2528 0,3224 0,4254 0,5401 0,6366 0,7386 0,8383 0,9410 

P2,5 -0,3436 -0,2702 --0,0830 0,0799 0,2066 0,4089 0,5427 0,7695 

4,30 Me -0,.0HO 0,0656 0,2041 0,3258 0,4573 0,5936 0.7270 0,88 11 ----
P97,5 o 2655 o 2993 0,4394 0,5286 0,6332 0,7409 o 8364 o 9330 

P2,5 -0,3274 -0,2248 -0,0738 0,0202 0,2043 0,3717 

6,50 Me -0 ,0148 0,0776 0,2053 0,3314 0,4599 0,5883 0,7275 

P97,5 0,2574 0,3288 0,4281 0,5382 0,6317 0,7391 0,8289 0,9351 

Fuente: EJaboración propia, 2011. 
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Con respecto a los coeficientes del modelo SAR simulado, todos los intervalos 

de confianza simulados contienen al valor 1, l!o cual confirma que se obtienen los 

resu ltados esperados cuando se cumplen los supuestos sin importar si se utHiza la 

matriz de distancias o l1a matriz K vecinos más cercanos. De la misma manera, 

con valores de sigma mayores o iguales a 4,3 tenemos coeficientes estimados no 
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sigrnificativos, porque los intervalos contienen el valor O para ambas matrices. 

Además, cuanto mayor es el valor de sigma, más amplios son los intervalos de 

confianza simulados quitando precisión en los resultados tanto para la matriz de 

distancias como para la matriz K vecinos más cercanos (Cuadros 6 y 7). Según 

los gráficos de normalidad qqplot realizados puede afirmarse que los coeficientes 

se comportan normalmente ya que los puntos de los gráficos forman una línea 

recta para todos los valores de lambda confirmándose el supuesto de normalidad 

de los coeficientes. Estos resultados igualmente fueron obtenidos utilizando la 

matriz queen con lo cual se concluye que para los coeficientes del modelo SAR 

simulado, los distintos tipos de matrices tienen igual comportamiento (Gráficos 5 y 

6). 
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Cuadro 6. Intervalos de la estimación del coef. para X 1 según valores 

teóricos para coef. utilizando distrib. normal! con matriz K vecinos, 2011 

Sigma 
Percentiles 

Lambda teórico 
teórico 0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

P2,5 0,9717 0,9692 0,9688 0,9664 0,9707 0,9711 0,9711 09722 
0,10 Me 1,0003 1,0003 1,0002 1,0007 1,,0003 1,0005 0,9997 1,0007 

P97,5 1,0328 1 0332 1 0310 1,.0310 1 0295 1 0316 

___ 0,8454 0,8433 0,8659 0,8490 9,8493 0,8465 0,8437 0,8597 

0,50 Me 1,0016 0,9983 1,0040 1,0015 0,9976 1,0023 0,9982 0,9996 

0,75 

P97,5 1,1538 1,1403 1,1530 11588 11582 1,1436 

P2,5 

P2,5 

0,7407 0,7910 0,7586 0,7869 0,7723 0,7601 0,7710 0,7960 

0,9835 0,9981 1,0111 0,9997 0,9918 1,0026 1,0071 0,9999 

1,2552 1,2312 1,2532 1,2290 1,2339 1,251 o 1,2217 1,2269 

1,00 Me 
0,6854 0,6869 0,6763 0,7296 0,6809 0,6605 0,7010 0,7079 

1,0032 1,0066 1,0188 1,0202 0,9993 0,9826 0,9936 0,9785 

1,2912 1 3202 1,3210 1,3096 1,3171 1,2963 1 2787 1 33_Q5 P97,5 

0,0839 0,1602 0,2425 0,1765 0,2473 Q,1445 0,1646 0,2029_ _ 

2,70 Me 1,0044 0,9905 1,0124 1,0137 1,0283 0,9816 1,0413 0,9876 -----" 
P975 1,9'106 1,8071 1,8357 1,8965 1,8155 1_,7304 1,7755 1,7923 

P2,5____ -0,3969 -0,3338 -0,2855 -0,4156 -0,3593 -0,3099 -0,2927 -0,3387 

4,,30 Me 1,0700 0,,9655 1,0460 11,0417 0,9402 1,0546 0,91743 

_...P-=-9....,7 ,=5 __ -=2,402~ 2,2722 2,4596 2,3756 2,2163 2 4924 2,2040 

P2,5 -1,0292 -1,0017 -1 =20;....;.1..;;;.0 -...= 

6,50 Me 0,94135· 0,9939 Q,9625 1,0007 -----
P97 5 2,9010 3,1249 3,0234 3,1559 

Fuente: Elaboración propia , 2011. 
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Cuadro 7. Intervalos de estimación del coef. para X 1 según valores teóricos 

para coef. utilizando distrib. normal con matriz de distanci1as, 2011 

Sigma 
Percentiles teórico 

P2,5 
0,10 Me 

P97,5 

0,50 Me 

P97,5 

P2,5 

0.,15 Me 

P97,5 

P2,5 
1,00 Me 

P975 

P2,5 
2,70 Me 

P97,5 

Lambda, teórico 

0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

0,9724 0,9680 0,9680 0,9707 0,9700 0,9704 0,9695 0}~655 

1,0007 0,9995 0,9999 1,0004 1,0017 1,0012 1,0003 0,9999 

1,0314 1,0300 1 0304 1,0272 1 0293 1_.0305 1,0333 

0,8469 0,8420 0,8486 0,8438 0,8515 0,8271 0,8471 0,8437 

0,9966 0,997? 1,0015 1,0048 0,9968 1,0003 1,0017 ~ 0,9976. 

1,1599 1,1726 1,1584 1,1460 1,1457 1,1689 1,1622 11497 

0,7569 0,7644 0,7682 0,7466 0,7693 0,7672 o 7662 0,7511 

0,9898 0,9908 0,9968 0,9908 0,9945 0,~948 0,9835 1,0019 

1,2134 1,2223 1,2463 1,2137 1,2430 1,1977 1,2092 1,2122 

0,7262 0,7031 0,7022 0,6252 0,6857 0,6797 0,6929 0,6945 

1,0164 0,9996 1,0057 0,9923 1,0144 0,9934 1,0018 0,9947 

1,3182 1 3263 1,3121 1,3008 1,3055 1,3144 1,3398 1,2999 

0,,2340 0,1426 0,1834 0,1707 0,1365 0,1085 0,0288 0,2284 

0,9747 Ü,9879 Q,9726 0,9961 0,99128 0,9722 11,0254 0,9781 

1,8556 1,7604 1,9006 1,8428 1,7226 1,8043 1 8381 1,8723 .. . . ~ 

-0,2:J16 -0,3411 -0,2970 -0,2672 -0,3825 -0,458i -0,3601 -0,3534 
4,30 Me 1,0318 0,9744 1,0670 1,0121 1,0221 1,0376 0,9441 0,9894 

""'P""'9"""7,,_,,.5 ___ 2,3085 2,2186 2,3795 2 3632 2 2756 

-0,8986 -1 ,1205 -0,8430 -O ~626 -0,8625 -1 0014 -1 0182 -0,8.1§1.: 
6,50 Me 1,0333 1,0766 0,9427 0,9985 0,9358 0,9562 1,11687 1,0108 

P97 5 3,0254 3,1q47 2,9888 2 8854 2,9196 29833 _3,3261 2,6986 

Fuente: Elaboración propia, 2011 . 
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Gráfico 5. Gráfico de normalidad de los coeficientes con distribución normal 

:¡ 

~ 

Cuantiles ~ 

observados 

~ 
CJ 

<q 
CJ 

Cuantiles 0 

observados' 

y matriz K vecinos, 2011 1 

9 

"""'º 

000 

.3 -2 -1 o 2 3 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico = 0,01 y sigma teórico = 1 

-) ·2 
_, 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico = 0,23 y sigma teórico = 1 

: 

! 

~ 

Cuanti les., 
observados 

.. 
"' 
.. .. 

Cuantiles ., 
observados 

a.• C' 

.; ~ 
_, 

~ 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico= 0,10 y sigma teórico= 1 

o 
o •• 

· 1 

Cuantiles esperados 

lambda teórico = 0,36 y sigma teórico = 1 



Cuantiles ~ 
observados 

Cuantiles q 

observado$ 

.. 
" 

.. ili 

·• o 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico = 0,49 y sigma teórico = 1 

·• 
Cuantiles esperados 

oº o a . 

Lambda teórico= 0,75 y sigma teórico= 1 

Fuente: Elaboración propia, 201 1. 

Cuantiles~ 
observados 

Cuanti les " 
observados 

• 

j 
• •• 

·1 

Cuanüles esperados 

lambda teórico = 0,62 y sigma teórico = 1 

,,,,..,,.. .. 

a t!DP 

·1 

Cuanüles esperados 

Lambda teórico = 0,90 y sigma teórico = 1 

74 



75 

Gráfico 6. Gráfico de normalidad de los coeficientes con distribución normal 

y matriz de distancias, 2011 
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observados 

.. .. 

.., 

•• o 
o 

o 

"' o o 

Cuantiles ~ 
observados 

.. 
"' 

., 
Cuantiles esperados 

Lambda teórico = 0, 1 O y sigma teórico = 1 

,t ...... 
• o 

·2 ·1 2 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico = 0,36 y sigma teórico = 1 



Cuantiles~ 
observados 

6 .. 

Cuantiles ~ 
observados 

.. 
Q 

/ 
o9 .. 

•º 

·2 

.. 

· 1 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico = 0,49 y sigma teórico = 1 

o 

•º 

·1 

Cuantiles esperados 

di'd'o o -

Lambda teórico= 0,75 y sigma teórico= 1 

Fuente: Elaboración propia, 2011. 

Cuantiles~ 
observados 

Cuantiles'.: 
observados 

o . 
·2 ., 

Cuantiles esperados 

o• o 

""° / 

Lambda teórico = 0,62 y sigma teórico = 1 

. 
o 

ºº 

·1 Q 

Cuantiles esperados 

Lambda teórico = 0,90 y sigma teórico = 1 
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Por otra parte, el modelo simulado con una matriz de pesos de distancias 

necesita un valor de lambda más alto que el modelo simulado con una matriz de 

pesos K vecinos más cercanos para poder inferir la existencia de autocorrelación 

espacial observando la tasa de rechazo obtenida para cada uno de los val.ores del: 

lambda calculado. Es decir, en el modelo para lambda con distribución normall 

utilizando una matriz de distancias se puede afirmar que existe una potencia 

mayor al 93% de detectar a lambda como significativamente distinto de cero 

cuando el lambda teórico es mayor a 0,49. En cambio, si se utiliza la matriz de 
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pesos K vecinos más cercanos, el valor de la potencia baja al 77% y los valores 

del lambda teórico que permiten concluir sobre la existencia de autocorrelación 

espacial deben ser mayores a 0,23 resultando el lambda teórico menor al 

obtenido usando una matriz de distancias (Cuadros 8 y 9). Para finalizar, en 

ambas matrices de pesos queda demostrado que hay un valor umbral 

relativamente bajo de los lambdas (entre 0,23 en la matriz K vecinos más 

cercanos y 0,36 en la matriz de distancias) para poder detectarlo como 

significativo con una potencia alta. 

Cuadro 8. Porcentaje de corridas para identificar la potencia de prueba con 

distribución normal utilizando matriz de distancias, 20111 

Sigma Lambda teórico 
teórico 0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

0,10 0,034 0,082 0,372 0,730 0,934 11,000 1,000 1,000 
0,50 0,054 0,086 0,318 0,686 0,962 0,998 1,000 1,000 
0,75 0,046 0,068 0,308 0,702 0,946 0,992 1,000 1,000 
1,00 0,068 0,076 0,290 0,694 0,950 0,994 1,000 1,000 
2,70 0,056 0,096 0,340 0,714 0,934 0,996 1,000 1,000 
4,30 0,062 0,084 0,320 0,698 0,940 0,992 1,000 1,000 
6,50 0,050 0,092 0,344 0,716 0,948 0,996 1,000 1,000 

Fuente: Elaboración propia, 201 1. 
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Cuadro 9. Porcentaje de corridas para identificar l1a potencia de prueba con 

distribución normal utilizando matriz K vecinos, 2f)11 

Sigma lambda teórico 
teórico, 0,01 0.10 0,23 01,36 0,49 0,62, 0,75 0,90 

9,10 0,050 0,200 0,772 0,994 1,000 1,000 1,000 1,000 

0,50 0,046 0,212 0,796 0,996 1.000 1,000 1,000 1,000 

0,,75 0,054 0,210 0,794 0,998 1,000 1,000 1,000 1,000 
11,,00 0,058 0,182 0,816 0,996 1,000 1,000 1,000 1,000 
2,,70 0,044 0,210 0,800 0,990 1.000 1,000 1,,000 1,000 

4,30 0,046 0,196 0,784 0.996 1,000 1,000 1,000 1,000 

6,501 0,038 0,236 0,770 0,996 1.,000 1,000 1,000 1 000 

Fuente:· Elaboración pwpia, 201 1. 

5. 3 Simul'aciones para evaluar la robustez del modelo, SAR ante la 

falta de normalidad 

5. 3. 1 Metodología 

En e~ análisis de lla robustez del modelo ante· la víoladón del supuesto de 

normalidad se simullaron residuos de distribuciones beta con distintos niveles de 

asimetría para observar si el comportamiento de los datos obtenidos dlirfiere de l1os 

resultados del modelo simulado usando una distribución uniforme. E11 ese sentido, 

la distribución del modelo utfüzadla es la1 distribucióni beta para tos tres diferentes 

tipos de matrices de pesos: reina o queen, K vecinos más cercanos y de 

distancias. Los parámetros del beta teórico utiilizados para la distribución beta 

fueron los valores de 0,05; 0,20; 0,30; 0,40 y 5,00; manteni'endo el primer 

parámetro fijo con un valor de 0,30 die forma arbitrari1a y el segiundo parámetro fue 

modificándose simultáneamente para cada uno de l'os valores utilizados para la 
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distribució11 beta, propuestos anteriormente. Estos val~ores sig11ifican difererntes 

asimetrías tomando en cuenta cada uino de tos valores del lambda teórico. 

Una vez realizadas las simulaciones. se comparan los resultados obtenidos 

tomando en cuenta las distintas matrices de pesos. Esta comparación permite 

identificar si l'as estimaciones están cercanas a los parámetros teóricos 

establecidos, tomando en cuenta espedficamente lla estructura espacial de los 

distrítos de Costa Rica para el periodo de estudio delimitado en esta investigación. 

5. 3. 2 Análisis 

Primeramente es necesario referirse a los niveles de asimetría que se 

generan a partir de los valores de lambda y beta teóricos uti izando una 

distribución beta con matriz de pesos reina o queen. Los resulitados señalan que 

las simulaciones de los residuos de distribucio11es beta con distintos niveles de 

asimetría para lambda y beta teóricos en los tres tipos de matrices de pesos son 

similares entre sí tomando en cuen a los beta teóricos de 0,20; 0,30 y 0,40. 

Sol'amente existen difererncias que son leves en los valores de asimetría pana los 

beta teóricos de 0,05 y 5,00 que son los extremos de l!os valores seleccionados 

para las simulaci:ones {Cuadro 10). 
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Cuadro 10. Niveles de asimetría para l'ambda y beta teóricos utilizando 

distribución beta con matriz queen, 2011 

Beta Lambda teórico 
teórico 0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

0,05 -1,09 -1,08 -1,09 -1,08 -1,06 -1 ,05 -0,99 -0,76 
0,20 -0,22 -0,22 -0,21 -0,22 -0,22 -0,20 -0,20 -0,115 
0,30 -0,01 0,00 0,01 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,01 
0,40 0,15 0,16 0,15 0,15 0,115 0,15 0,13 0,13 
5,00 1,40 1,40 1,39 1,39 1,36 1,34 1,25 0,96 

Fuente: Elaboración propia, 2011. 

Por su parte, con cualquiera de las tres matrices analizadas todos los 

intervalos de confianza simulados incluyen el valor del lambda teórico 

seleccionado y se observa que cuanto mayor es el valor del lambda teóliico mejor 

es la estimación del lambda calculado siendo más precisa, porque los intervalos 

de confianza simulados son más pequeños; no obstante, para el modelo con 

matriz de distancias, la amplitud de sus intervalos de confianza simulados es más 

grande que lo obtenido utilizando las matrices reina o queen y K vecinos más 

cercanos, tal y como se observó en los análisis con errores normales (Gráficos 7, 

8 y 9). 

Además, tanto para la matriz líeina o queen como para la matriz K vecinos 

más cercanos es a partir del lambda teórico de 0,23 que los intervalos a un 95% 

de confianza no incluyen el valor de cero lo cual indica que existe suficiente 

potencia en las estimaciones para detectar autocorrelación espacial con los datos 

distritales de Costa Rica (Cuadros 11 y 12). En el caso de la matriz de distancias, 

esta situación ocurre a partir del lambda teórico de 0,36. Cabe señalar que la 

amplitud de los intervalos es similar a la de los modelos con errores normales 

(Cuadro 13). 
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Cuadro 11 .. Intervalos de la estimación del lambda según valores teóricos 

utilizando distribución beta con matriz queen, 2011 

Beta 
PercentHes teórico 

P2,5 
0,05 Me 

P97,5 

P2,5 

0,20 Me 
----~ 
P97,5 

P2,5 
0,30 Me 

P97 5 

Lambda teórico 

0,01 0,110 0,2.3 0,36 0,49 n,62 0,75 1),90 

-0,1568 -0,0596 0,0868 0,2153 o 3671 o 5102 06604 0,8482 
0,0044 0,0949 0,2252 0,3559 0,4794 0,6109 0,7484 0,8965 
o 1750 02355 0,3557 0,4808 o 5846 0,6967 0,8069 

-0, 1512 -0,0529 0,0803 0,2282 0,3679 0,5011 0,6688 0,8362 

0,0070 0,0997 0,2253 0,3533 0,4863 0,6171 0,7472. 0,8960 
O, 1560 0,2306 0,3557 0,4816 0,5822 0,7079 0,8151 0,9306 

-0,1448 -0,0568 0,0667 0,2259 0,3683 0,5060 0,6519 o 8445 
0,0022 0,0988 0,2185 0,3579' 0,4800 0,6173 0,7463 0,8963 
0,1400 0,2326 0,3492 04718 05840 0,6990 0,8126 093 5 

P2,5 -0,1419 -0,9655 0,0845 0,2244 0,3600 0,5100 0,6481 0,8378 
0,40 Me 0,.0053 0,0940 0,2250 0,3474 0,4790 0,6149 0,7447 Ü',8940 

P97,,.;::..5 ___ 0~,1380 0,2223 0,3533 0,4743 0,5807 0,7028 O 8160 O 9314 

P2,5 -0,138l -0,0476 0,0839 0,2200 0,3587 0,5026 0,6690 0,8453 
5,00 Me 0,0012 0,1027 0,2259 0,3575 0,4803 0,6071 0,7426 0,8942 

P97,5 0,1541 0,2413 o 3512 0,_4751 0,5843 0,7001 Q,_8122 0,9309 

FUente: Elaboración propia •. 2011 . 
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Cuadro 12. Intervalos de la estimación del lambda,. según valores teóricos, 

utilizando distribución beta con matriz K vecinos, 2011 

Beta 
Percentiles 

Lambda teórico 
teórico 

P2,5 
0,05 Me 

P97,5 

P2,5 
0,20 Me 

P97,5 

P2 5 

0,30 Me 

P97,5 

P2,5 
0,40 Me 

P97,5 

P2,q 
5,00 Me 

P~7,5 

0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

-0,1877 -0,0733 0,0616 0,2129 0,3493 _0,5044 0,6620 0,8491 
0,0090 0,0854 0,2292 0,3487 0,4806 0,6129 0,7464 0,8956 
0,1607 0,2326 0,35~0 0,4754 0,5930 0,7009 0,8106 0,9273 

-0,1845 -0,0887 0,0508 0,2033 0,3523 o 5089 0,6667 0,8442 
0,0088 0,0829 0,2173 0,3500 0,~827 0,6199 O, 7 457 0,8968 
0,1573 0,2355 0,3494 0,4770 0,5821 0,7034 0,8078 0,9255 

-0,1669 -0,0847 0,0385 0,2122 0,3546 0,5007 0,6696 0,8490 
__ -0,0032 0,0957 0,2199 0!3482 0,4877 0,6·139 0,7448 0,8958 

0,1566 0,2441 0,3646 0,4627 0,5965 0,6936 0,8093 0,9269 

-0, 1662 -0,0767 0,!)677 0,2203 0,3526 0,5094 0,6536 0,8444 

-0,0035 0,0933 0,2231 0,3542 0,4900 0,6183 0,7439 0,8944 
0,1552 0,2393 0,3720 0,4660 0,5944 0,7042 0,8075 0,9273 

-0,1558 -0,0821 0,0742 o, 1952 0,3528 0,5120 0,6505 0,8439 
0,0004 0,0862 0,2117 0,3548 0,4821 0,6157 0,7421 0,8960 
0,1624 0,2472 0,3721 04849 0,5865 0,7106 0,8084 0,9300 

Fuente: Elaboración propia, 2011 . 
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Cuadro 13. Intervalos de ta estimación del lambda, según valores teóricos, 

utilizando distribución beta con matriiz de distancias, 2011 

Beta 
Percentiles 

Lambda teórico 
teórico 0,,01 l),10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

P2,5 -O 3525 -0,2360 -O 1090 0,0315 0,2390 0_,3871 0,5708 0 7602 
0,.05 Me -0,034!0 0,0585 0,1939 0,3215 0,4!581 0,5924 0,7284 0,8821 

P97,5 o 2415 0,3356 0,4550 0,5397 0_,_6377 0,7420 0,.8341 0,9449 

P2,5 -0,3198 -0,2394 -0,1246 0,0532 0,1820 0,3820 0,5304 0,7686 
0,20 Me -0,0086 0,0721 0,2092 0,3244 0,4574 0,5950 0,7316 0,8809 
---~ 
P97,5 0,2692 0,3115 0,4312 0,5443 O 6244 O 7355 0,8352 0,9394 

P2,5 
0,30 Me ---

P97,5 

P2,5 
0,40 Me 

-0,3240 -0,2469 -0,1512 0,0311 o 2122 0,3975 0,5356 

-0,0162 0,0609 O, 1861 0,3279 0,46·31 0,5997 0,.7261 

OJ2572 0,3373 0,4441 0,5221 0,6444 0,7324 0 ,._83_7_0_~--

-0,3234 -0,3094 -0,0878 0,0509 0,2091 0,3617 0,5363 0,7706 
-0,0231 0,0603 0, 1902 0,3289 0,4621 0,5950 Qi,7296 Q,8849 --

P97,5 0,24711 0,3385 0,4360 0,5299 0,6238 0,7408 0,8303 0,9388 

P2,5 -0,3520 010587 0,2173 0,3684 0,5220 0,7696 
5,1)0 Me ~0 ,0344 0,0605 0,1 924 0,3127 0,4577 0,5868 0,7186, 0,8788 

P97,5 0,2445 o 3287 0,4359 0,5641 0,6437 0,_7_§Q~ OA515 0,9472 

Fuente·: Elaboración prop ia, 2011. 



Gráfico 7. Intervalos de confianza simulados para lambda, utmzando 

distribución beta con matriz queen, 2011 
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Gráfico 8. Intervalos de confianza simulados para lambda, utilizando 

distribución beta con matriz K vednos, 2011 
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Gráfico 9. l1ntervalos de confianza simulados para l1ambda, utilizando 

distribución beta con matriz de distancias, 2011 
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Por otra parte, en los coeficientes de los modelos SAR simulados con los tres 

tipos de matrices se obtiene que todos los intervalos de confianza simulados 

contienen al valor 1, por lo tanto se consiguen los resultados esperados usando 

cual1quier matriz de pesos. De igual forma, con cualquier valor de beta teórico 

existen coeficientes significativos ya que los intervalos de confianza simulados no 
incluyen el valor O. Además, los intervalos de confianza simulados mantienen urna 

amplitud similar con distintos valores de beta teórico lo cual indica que la precisión 
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es prácticamente la mi1sma para cada uno de ellos en las tres matrices de pesos 

utilizadas para las simulaciones (Cuadros 14, 15 y 16). 

Cuadro 14. Intervalos de estimación del coeficiente para X 1 según valores 

teóricos para coeficientes. utilizando distribución beta con matriz. queen, 

Beta 
Percentiles teórico 

P2,5 
0,05 Me 

P97,5 

~P2,5 

0,20 Me 

P97,5 

P2,5 
0,30 Me 

P97,5 

2011 

ambda teórico 

0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 Q,90 

0,6786 0,6817 0,6749 0,6564 0,6493 0,7130 0,6.976 0,6963 
0,9,957 0,99911 1,0047 1,0059 0,9863 0,9980 0,9978 0,9917 
1,3238 1 3476 1,3109 1,2955 1_,2924 1,3192 1,3066 

0,7045 0,6935 0,6687 0,6967 0,7346 0,7215 0,6952 0,7313 
0,9944 1,0066 0,9983 0,9856 0,9896 0,9946 0,.9801 0,9896 
1,2954 1,3097 1,~871 1,3199 1,3152 1 3173 1,2998 1 2782 

0,6919 o 6567 0,6706 0,7233 0,6972 0,7056 0,6852 0,6912 
1,0011 0,9917 0,9910 0,9927 0,9978 0,9915 0,9999 1,0022 

~"'"'"""-1 31102 1,3054 1,3162 1 3012 1,2587 1 2687 

P2,5 0._6532 O, 7076 O, 7087 01 7085 0,6970 O, 7091 0,6918 0,6982 
0,40 Me 1,0025 1,0011 0,9966 1,00311 1,0172 1,0092 1,0083 0,9958 -----

P97,5 __ 1,3041 1,3031 1,3219 1,3007 1,2981 1 2495 

P2,5 o 6922 0,7001 0,6690 0,7002 0,7167 0,6845 0,7227 0,7285 
5,00 Me 1,0024 0,9986 1,0148 0,999'8 1,00411 0,9'857 0,9984 1,0013 

P97_,5 1,2917 1 3502 1,3102 1,2990 1,3227 1,3046 1 2850 1)2821 

Fuente; El'aboración pro.p·ia, 2011. 
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Cuadro 115. Intervalos de estimac.ión del coeficiente para X 1 según valores 

teóll'icos para c.oefidentes, utilizando distribución beta con matriz K vecinos, 

Beta 
Percentiles teóri1;0 

P25 
0,05 Me 

P97,5 

P25 
0,20 Me 

P97,5 

P2,5 
0,30 Me 

P97,5 

2011 

Lambda teórico 

0¡01_ º ',10 0,23 0,36 0&9 0,62 0,75 0,90 

0,6973 0,6512 0,6985 0,6773 0,6853 0,6651 0, 7300 0,6807 
0,9942 1,0028 1,0215 0,9851 1,0129 1,0014 1 J)242 0,9986 
11,2999 1 3159 1,3006 1,3031 1,3016 1,3102 1,3524 1,2873 

0,6379 0,7186 0,7296 0,7010 0,6785 0,7349 0,6668 0,7210 
1,0057 0,9829 1,0033 0,996~1 0,9911 1,0033 0,9883 
1,3082 1,2851 1,3252 1,2763 1 3168 1,2871 1,2720 

0,6757 0,6826 0_, 6846 0,6970 0,7224 0,6645 0,6733 0,7102 
0,9922 1,0069 1,0102 1,0037 1,0040 0,9998 1,0149 0,9827 
1,3046 1,3333 1,3043 1,3301 1,3106 1.,2630 

P2,5~- 0,6749 0,6937 0,6674 0,6683 0,6708 0,7326 0,7036 0,6994 
0,.40 Me 1,0018 1,0079 1,0188 1,0163 1,0053 1,0157 1,,0014 11,0068 ---

P97,.._5 __ 1,2923 1,3145 1,2980 1 2932 1 3072 1,3043 1,2774 1,3119 

P2,5 0,7034 0,6821 0,6953 0,7002 0,6848 0,6910 0,7377 0,7117 
5,00 Me 0,9986 1,0063 1,0039 0,9840 0,9·978 1,0023 1,0077 0,9925 

P97,5 1,2869 1,3131 1,3242 1,2868 1 2766 1,3049 1,3177 1,3091 

Fuente: Elaboración propi·a , 2011. 
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Cuadro 16. l.nterval1os de estimación dem coeficiente para X 1 segun valores 

teóricos para coeficientes utilizando distribución be,ta con matri:z de 

Beta Percentiles teól"ico 

P2,5 
o.os Me 

P97.,5 

P2,5 
0.20 Me 

P97,5 

P2,5 
0,30 Me 

P97,5 

distanciast 2011 

lambda teórico 

0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,6'2 0,75 0,90 

0,6442 0,6855 0,7060 0,7006 0,7054 0,6762 0,7037 0,6766 

0,9984 1,0084 1,0080 1,0046 1,0047 0.9863 1,0016 0,9982 

1,3231 1,2674 1,3044 1,3099 1,3354 1,3121 1,2927 1,2729 

0,7047 0,7084 0,6751 0,6634 0,6819 0,6584 0,6965 0,7015 
0,9970 1,0093 1,0025 0,9983, 0,9905 0,9877 0,,9982 1,004!7 

1,3410 1 3184 1,3275 1,2837 1,2955 1,2715 1,3127 1,3230 

0,7045 0,6808 0,6686 o 7221 0,6979 o 6768 0,6681 0,6747 

0,9926 0,9876 0,9860 0,9902 0,9943 0,9·955 0,9957 0,9970 
1,2899 1,3032 1,2907 1,3344 1,3251 1,2913 1,3191 1,3365 

P2,5 0,6586 0,6752 0,6966 0,7134 0,6501 0,6955 0,6871 0,6806 
0,40 Me 0,9995 1,0059 11,01155 1,0043. 0.9993 0,9937 1,0069 0.9861 -----

P97,5 1,3013 1,2975 1,3164 1,3487 1,2977 1,3188 1,3249 1,2939 

0,6773 0,6704 0,6873 0,6863 o.6824 0,6751 0,7093 0,6881 
5,()0 Me ··- . 11,0127 0,9998 0,9815 0,9991 0,9995 1,0065 1,0067 11,0054 

P97,5 1,3035 1,3306 1,2972 1 3382 1,2891 1,3154 1,2665 1,3282 

Fuente: Elaboración propia, 2011 . 

Los gráficos de· normalídad qqplot indican que los coeficiente·s tienen un 

comportamiento normal porque los puntos de los gráficos forman una lfr1ea recta 

para todos los val~ores die lambda, confirmándose el supuesto die normalidad de 

los coeficientes independientemente del tipo de matri1z de pesos utilizada para las 

simulaciones (Gráficos 1 O, 11 y 12). 
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Gráfico 1 O. Gráfico de normalidad de los coeficientes con distribución beta y 

matriz queen, 2011 
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Gráfico 11. Gráfico de normalidad de los coeficientes con distribución beta y 

matriz K vecinos, 2011 
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Gráfico 12. Gráfico de normalidad de los coeficientes con distribución beta y 

matriz de distancias, 2011 
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Con respecto a la tasa de rechazo obtenida para cada uno de los modelos 

simulados utilizando los tres tipos de matrices se observa que con la matriz de 

distancias existe una potencia mayor al 65% de detectar a lambda como 

significativamente distinto de cero cuando el lambda teórico es mayor a 0,36 

{Cuadro 19). Por el contrario, tanto la matriz reina o queen como la matriz K 
vecinos más cercanos contabilizan una potencia mayor al 80% y 77% de detectar 

a lambda como significativamente distinto de cero cuando el lambda teórico es 

mayor a 0,23 respectivamente en ambos casos (Cuadros 17 y 18). Esto significa 
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que con la matriz de distancias el valor de la potencia de la prueba es menor aun 

cuando el lambda teórico es mayor, esto comparando los resultados obtenidos 

utilizando la matriz reina o queen y la matriz K vecinos más cercanos. Es 

importante señalar que en todos los cuadros y gráficos con los parámetros de 

beta, la distribución beta con beta igual a O sería muy parecida a una distribución 

normal de los errores. Por último, sin importar cual tipo de matriz de pesos se 

utilice, queda demostrado que hay un valor umbral relativamente bajo de los 

lambdas (entre 0,23 en las matrices reina y K vecinos, y 0,36 en la matriz de 

distancias) para poder detectarlo como significativo con una potencia alta. 

Cuadro 17. Porcentaje de corridas para identificar la potencia de prueba con 

distribución beta utilizando matriz queen, 2011 

Beta Lambda teórico 
teórico 0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

0,05 0,068 0,234 0,856 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
0,20 0,058 0,290 0,860 0,998 1,000 1,000 1,000 1,000 
0,30 0,042 0,242 0,816 0,998 1,000 1,000 1,000 1,000 
0,40 0,042 0,246 0,862 0,996 1,000 1,000 1,000 1,000 
5,00 0,046 0,280 0,860 0,998 1,000 1,000 1,000 1,000 

Fuente: Elaboración propia, 2011. 
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Cuadro 18. Porcentaje de corridas para identificar la potencia de prueba con 

distribución beta utilizando matriz K vecinos, 2011 

Beta Lambda teórico 
teórico 0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

0,05 0,054 0,192 0,794 0,996 1,000 1,000 1,000 1,000 
0,20 0,058 0,200 0,786 0,990 1,000 1,000 1,000 1,000 
0,30 0,048 0,216 0,780 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
0,40 0,044 0,222 0,800 0,996 1,000 1,000 1,000 1,000 
5,00 0,040 0,190 0,768 0,996 1,000 1,000 1,000 1,000 

Fuente: Elaboración propia , 2011. 

Cuadro 191

• Porcentaje de corridas para identificar la potencia de prueba con 

distribución beta utilizando matriz de distancias, 2011 

Beta Lambda teórico 
teórico 0,01 0,10 0,23 0,36 0,49 0,62 0,75 0,90 

0,05 0,046 0,080 0,302 0,664 0,960 0,998 1,000 1,000 
0,20 0,052 0,076 0,360 0,710 0,934 0,998 1,000 1,000 
0,30 0,042 0,098 0,310 0,694 0,934 0,998 1,000 1,000 
0,40 0,046 0,102 0,290 0,666 0,942 0,996 1,000 1,000 
5,00 0,056 0,078 0,292 0,648 0,946 0,998 1,000 1,000 

Fuente: Elaboración propia, 2011. 
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5. 4 Síntes1is preliminar 

¿Cuales son las propiedades estadísticas del modelo SAR cuando se aplica a 

los datos distrita~es de Costa Rica? Se hailló que el modelo SAR es robus~o a la 

asimetría de los errores (o sea , a tia falta de 1101rmalidad) así como a distintos 

tama1ños del error residual. Esto quiere decir que, no importa que tos errores no 

sean normales o que el cuadrado medio de error sea alto o pequeño, las 

estimaciones de los coeficientes de iregresión van a ser precisas e insesgadas. 

Es~e hallazgo puede deberse a las caliacteliÍsticas impliícitas de la estructura 

geográfica de Costa Hica. El contar con 471 distritos (si se excluye la Isla de 

Chira) es un tamaño de muestra suficientemente girande para que· las 

estimaciones de los coeficientes se distribuyan normalmente y para que se tenga 

suficiente predsLón para llegar a conclusiones piíácticas a partir de las pru:ei::las de 

hipótesis o intervalos de corilfianza. 

Además, también se encontró que los estimadores SAR son robustos a la 

selección de la matriz de pesos que descrfüe la autocorrelación. No 1ímporta cuál 

matriz de pesos se elija, las estimadones de ros coeficientes van a Seli 

lnsesgadas, ya que las estimaciones son cercanas a los parámetros teóricos 

propuestos. 

la robustez del SAR a ros datos dfstritar,es sí varía seg1ún el grado de 

autocorlíela.ción, si se desea analizar la potencia de la estimación del lambda, con 

una significancia del 5%. La potencia de la prueba de hipótesis que se refiere a la 

existencia de autocorrelación es mayor a 75% a partir de valores de lambda de 

0,36, salvo con una matriz de pesos definida según 11as distancias, pues la 

potencia es menm. Este hallazgo es muy importante porque los analistas deoiden 

usar un SAR en lugar de un modelo lineal general si se rechaza lai hipótesis nula 

de que el lambda poblacional es. igual a cero. Las simulaciones sug¡ieren que, si el 

lambda poblacional es dfüemnte de cero ¡pero menor a 0,36, únicamente en una 
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fracción muy pequeña de las muestras se va a concluir que existe autocorrelación; 

el analista usa erróneamente un modelo lineal generalizado, con la subsecuente 

subestimación de los errores estándar. Este probl1ema se agravaría si se escoge 

una matriz de distancias para la matriz de pesos. 

Posteriormente, en l'a siguiente sección se expondrán los diferentes modelos 

SAR que fueron calculados para identificar si existe o no asociación estadística 

entre el programa social Avancemos y la deserción colegial tomando en cuenta la 

autocorrelación espaciiall. 
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6. Apliicación de1I SAR a.I programa social Avancemos 

En este capítulo, se, analiza el modelo SAR propuesto para investigar la 

asociación entre la implementación del pmgrama social Avancemos y el nivel de 

deserción. Se establecería que la implementaci'ón del programa social Avancemos 

sí está asociada con la reducción de la deserción si las variables referidas a 

Avancemos {tasa de la cantidad de becas y monto promedio de las becas en 

miles de cotones) tienen coeficientes negativos y significativamente distintos de 

cero. 

Se va a iniciar con un aná1lisis descriptivo de las variables que conforman el 

modelo SAR Segiuidamente, se desarrolla un análisis compuesto por 5 modelos 

SA'R, tomando en cuenta !a información recopilada en el periodo de estudio: 

1. Modelo SAR 2011 con las variables planteadas inicialmente en la 

in vestigiació n. 

2. Modelo SAR de las diferencias entre los valores de esas variables 

correspondientes al 2007 y 2011 cUJyos años son el inicio y final del periodo de 

estudio. 

3. Modero SAR parecido al planteado en el 2011 pero modificaindo solamente la 

variable dependiente recalculada como el cambio en el porcentaje de 

deserción entre el 2012 y 2011 para observar el comportamiento de l~os 

resulitados tomando en cuenta el año posterior ali finalizali el peliiodo de 

estudio. 

Posteriormente, S€ analizaron otros dos modelos SAR. ínvolucrando 

información del Censo 2011: 
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4. Modelo SAR 2011 controlando por variiables censal€·S ell cual analíza otras 

variables independientes que pueden tener influencia en los resultados y así 

crear un modelo má1s robusto. 

5. Mode'!o SAR 2011 cuya variable dependiente se estima de forma aproximada 

utilizando va1riables censales creando asi el porcentaje de deserción según el 

censo. Este modelo fue calculado con esta variante y tamb[én se calculó otro 

modelo SAR 2011 excluyendo la variable monto promedio de becas en miles 

de colones, ya que en el primer caso, provoca que la tasa de becas sea no 

significativa, por la co:rrelación existente entre ellas. 

Orig inalmente, se había planteado que el análisis deberla usar los datos 

adm[nistrativos c¡ue se: recolectan y publican anualmente. Sin embarg10, como se 

va a apreciar en ell texto, el aná1lisis dejó claro que los datos administrativos 

contienen un sesgo de medición que genera una gran cantidad de información en 

cero para distritos que en la realidad si cuentan con estudiantes beneficiarios. El 

cálculo del porcentaje de deserción según ell censo se fundamenta en que las 

vaniables independientes relacionadas con Avancemos estan referidas al distrito 

de residencia del benefioiario · en cambio el porcentaje de deserción según 

registros administrativos está referido al distrito en donde esta localizado el 

colegio generando l1os ''falsos ceros" mencionados. Por el contrario, el porcentaje 

de deserción segun el censo si logra captar el porcentaje de deserción de los 

estudiantes que re·siden en el dístrito. -

Cabe, señalar que todos los modelos fueron estimados debido a la írnquietud 

de profundizar en la relación estadística de las variables correspondientes de 

Avancemos y el porcen~aje de deserción con distintas especificaciones para 

obtener los resultados más óptimos que, expliquen el grado de asociación 

existente entre ellas. la falta de variables censa.les que puedan ser utili1zadas 

como control die las relacionadas directamente con Avancemos es una desventaja 

presente en los tres modelos iniciales que logra ser corregida mas adelante con el 
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análisis de los modelos controlando ¡por variables censales y o,per-acionalirzando el 

porcentaje de deserción a partir de la información censal. Dicho cálculo tilene 

cierto grado de sesgo de selección porque 1110 se sabe el año en que desertó el 

estudriante y aun preseAtando este ínconveniente, el porcentaje de deserción 

ob\enido a partir de la información oensal es mejor que el porcentaje de deserción 

calculado por el MEP_ 

6 .. 1 Análisis descriptivo 

De manera general, en el 2011 existen 115 distritos que no poseen del todo 

un colegio, lo cual representa el 24,4% del universo de estudio compuesto por 472 

distritos .. Es importante selílalar que la región Centml Hene 80 distritos sin co legio 

seguidlo muy distante por la región Chorotega con 17' distritos sin colegío, como 

contraste, en la región Brnnca todos sus distritos poseen al menos un colegio. 

Cada una de las variiables que 1forman parte del modelo SAR presenta la.s 

siglllientes cararcterísticas: 

Porcentaie de deserción según datos administrativos 

E.n el 2011, el porcentaje de deserción resultó negativo en 18 distritos, esto 

ocurre debido a una mayor cantidad de estudiantes contabilírzados en la matrícu11a 

final con respecto a los reportados en la matricula inici'al. Las posibles causas de 

estos inconvenientes están relacio11adas con la migración de estudiantes hacia 

otros di1stritos convirtiéndose· en nuevos alumnos de otras insfüuciones públicas. 

Esta es 1.1na c'lara limitación de utiliza1r los registros administlfativos del MEP para 

calcular el porcentaje de deserción. 
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Solamernte en 8 distritos, la matrícula inicial y final estuvo compuesta por la 

misma cantidad de estudiantes, lo cual señala que para estos distritos no hubo 

deserción colegial. Este valor representa el 2,2% de los distritos que tienen al 

menos un colegio. 

Además, esta variable presenta sus mayores valores en la periferia del país y 

en algunos distritos de la Gran Área Metropolitana (GAM). A nivel regional, se 

observa gran cantidad de distritos con deserción colegial mayor en las regiones 

Huetar Caribe, Brunca y Chorotega. La región que presenta mejores condiciones 

con respecto a esta variable es la Central. 

Mapa 1. Costa Rica: porcentaje de deserción por rangos, 2011 
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Fuente: Estadísticas del Ministerio de Educación Pública (MEP), 2011 . 

Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTM05. 



Latitud 

Mapa 2. GAM: porcentaje de deserción por rangos, 2011 
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Fuente: Estadísticas del Ministerio de Educación Pública (MEP), 2011. 
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Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTMOS. 

Tasa de la cantidad de becas 

En el 2011 , en promedio se otorgaron 267 becas por cada mil habitantes con 

edades entre 112 y 21 años. Esta variable presenta un comportamiento normal 

porque existen pocos valores extremos y esto genera un agrupamiento en los 

demás valores. Con respecto a lo anterior, el valor máximo y mínimo de esta 

variable corresponden al distrito de Buenavista perteneciente al cantón de 

Guatusa con 1 435 becas por cada mil habitantes con edades entre 12 y 21 años 

y al distrito de Sánchez que se ubica en el cantón de Curridabat con un total de 7 

becas por cada mil habitantes con edades entre 12 y 21 años respectivamente. 
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También , se observa que en la periferia del país están ubicadas las mayores 

tasas de becas principalmente en la parte norte y sur, así como en algunos 

distritos de la región Pacífico Central. Cabe destacar que la GAM en su mayoría 

presenta menores valores correspondientes a las becas otorgadas a estudiantes 

entre 12 y 21 años. 

Mapa 3. Costa Rica: tasa de l·a cantidad de becas por cada mil habitantes 

con edades entre 12 y 21 años por rangos, 2011 
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Nota: los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTM05. 



Mapa 4. GAM: tasa de la cantidad de becas por cada mil habitantes con 

edades entre 12 y 21 años por rangos, 2011 
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Fuente: Estadísticas del Instituto Mixto de Ayuda Social (IMAS), 2011. 
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Nota: Los límites de los rangos están definidos par los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en té líminos de la proyección CRTM05. 

Monto promedio de becais en miles de colones 

En ell 20111, el mo11to promedio de las transfere11cias otorgadas fue de C//,27 

230 colones. Esta variable presenta poca va.riabi lidad ya que el percentil 25 y 75 

poseen valores de <ll25 939 y (/f,28 338 colones respectivamente, evidenciando 

una gran similitud en el monto promedío de las becas. No obstante, se visualiza 

un comportamiento normal en los valores central izados. El distrito que en 

promedio recibió mayor monto de becas es Cabo Velas perteneciente al cantón 
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de Santa Cruz y como contrnparte, e.I distrito con menor monto promedio de becas 

otorgadas es Curubandé, ubicado en el cantón de Liberia. 

A nivel nacional, el monto promedio de las becas está' distribuido de una 

forma muy similar y por esta razón presenta poca variabilidad en los quíntilles. 

Como se observa, llos valores mas altos están distribuidos en las regiones 

Chorotega y Pacifico Central. Por otra parte, valores cercanos al promedio están 

situados en algunos distritos de la parte Norte y del Caribe de nuestro país. Con 

respecto a la GAM, en su mayoría, los distritos presentan valores intermedios 

relaci'onados con las transferencias monetarias recibidas por los beneficiarlos de 

las becas. 



Mapa 5. Costa Rica: monto promedio de becas en miles de colones por 

rangos, 2011 
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Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTM05. 
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Mapa 6. GAM: monto promedio de becas en miles de colones por rangos, 

2011 
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Fuente: Estadísticas del Instituto Mixto de Ayuda Sociall (IMAS) , 2011. 

Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTM05. 

Consumo tJLQmedio de electricidad 

En el 2011 , el consumo promedio de electricidad fue de 192 kilowatts/hora. El 

valor modal estuvo cercano a los 200 kilowatts/hora superando por muy poco el 

promedio obtenido. El distrito que presenta el mayor valor es San Rafael 

perteneciente al cantón de Escazú, en contraste con el distrito de Chirripó ubicado 

en el cantón de Turrialba que obtuvo el menor consumo promedio de electricidad. 
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Es importante indicar que esta variable tiene un comportamiento normal con muy 

pocos valores extremos. 

De manera general, el consumo promedio de electricidad tiene valores bajos 

en gran cantidad del territorio nacional exceptuando algunas zonas de la provincia 

de Guanacaste y del Pacífico en menor medida. Como contraparte, 11a GAM es la 

zona que registra los consumos promedio de electricidad más altos que están 

ubicados mayoritariamente con valores mayores o iguales a 196 kilowatts/hora (UI 

quintil). 

Mapa 7. Costa Rica: consumo promedio de electricidad por rangos, 2011 
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Económica (Mideplan), 2011. 

Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

corno la longitud están medidas en términos de la proyección CRTMOS. 



Mapa 8. GiAM: consumo promedi10 de electricidad por rangos, 2011 
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Fuente: Datos de investigaciones real izadas por el Ministerio de Planificación Nacional y Política 

Económica (Mideplan), 2011. 

Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTMOS. 

Cantidad de colegios 

En el 2011 , un total de 357 distritos poseen al menos un colegio, 

representando el 75,6% de los 472 distritos existentes en nuestro país. Tomando 

en cuenta la cantidad de colegios, 1165 distritos poseen solamente un colegio, 72 

distritos tienen dos colegios y 49 distritos presentan tres colegios, resaltando los 

primeros lugares. Dadas las características de esta variable, presenta un 

comportamiento asimétrico ya que los valores están mayormente concentrados al 

inicio de la distribución. 
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A nivel nacional, existe una mayor cantidad de colegios en las zonas Norte, 

Este y Sur de la periferia del país. Esta frecuencia es menor en ciertos lugares de 

las regiones Chorotega, Brunca y Pacífico Central. Por otra parte, en la zona 

central de la GAM destaca la existencia de más colegios, en contraste con la 

periferia de la GAM donde la cantidad de colegios es menor. 

Mapa 9. Costa Rica: cantidad de colegios por rangos, 20111 
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Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTM05. 
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Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTMOS. 

Tasa del total de profesores 

La tasa del total de profesores fue calculada con respecto a la población que 

asiste al col'egio o también conocida como matrícula inicial al comienzo del curso 

lectivo. De manera general, en el 2011 algunos de los distritos de la región 

Chorotega están ubicados con valores mayores o iguales a 65 profesores por 

cada mil personas que asisten al colegio (111 quintil). En el resto del territorio 

nacional predominan los distritos pertenecientes a los quintiles más bajos. Esta 
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variable presenta un comportamiento asimétrico agrupando la mayor cantidad de 

datos en los valores iniciales. 

Mapa 11. Costa Rica: tasa del total de profesores por cada mil personas que 

asisten al colegio por rangos, 2011 
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Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTMOS. 

En el caso de la GAM, en la parte central existen distritos que tienen valores 

más altos y los más alejados poseen quintiles más bajos principalmente en la 

parte sur y este. 



Mapa 12. GAM: tasa del total de profesores por cada mil personas que 

asisten al colegio por rangos, 2011 
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Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTM05. 

Población en edad colegial de 12 a 21 años 

Es importante recordar que se decidió uti1lizar la población de 12 a 21 años 

porque el programa social Avancemos está orientado a personas ubicadas entre 

esas edades. En el 2011, la población en edad colegial de 12 a 21 años estuvo 

ubicada mayoritariamente en la región Central y en varios lugares de la zona 

Norte y Atlántica del país. Cabe señalar que son pocos los distritos de las 

regfones Pacífico Central, Brunca y Chorotega que están ubicados con valores 



122 

mayores o iguales a 1 446 personas (111 quintil). Con el ajuste correspondiente, 

esta variable presenta un comportamiento normal, agl'upando la mayor cantidad 

de datos en el centro de la distribución. El distrito que tiene más personas con 

edad colegial de 12 a 21 años es Pavas con 12 297 habitantes y por el contrario, 

el distrito de Toro Amarillo presenta la menor cantidad de personas con edades 

entre 12 a 21 añios con un total de 50 habitantes. 

Mapa 13. Costa Rica: población en edad colegial de 12 a 21 años por rangos, 

2011 
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Fuente: Datos del Centro Centroamericano de Población (CCP), 2011. 

Nota: Los límites de los rangos están defün idos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTMOS. 
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Es así como se identifica que la GAM contiene la mayor cantidad de distritos 

con población en edad colegial ubicados con valores mayores o iguales a 1 446 

personas (111 quintil). Este comportamiento disminuye de forma leve en la periferia 

de la GAM, principalmente en los sectores Norte y Oeste. 

Mapa 14. GAM: población en edad colegial de 12 a 21 años por rangos, 2011 
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Nota: Los límites de los rangos están definidos por los quintiles de la variable. Tanto la latitud 

como la longitud están medidas en términos de la proyección CRTM05. 
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6. 2 Análisis del modelo SAR 

Recuérdese· que en l:Os modelos presentados en esta sección se busca 

identificar la asociacíón entre el porcentaje de deserción colegial con variables 

propias del programa social Avancemos y con otras variables de interés utilizadas 

como proxy y de control. Además, se tuvo que aproximar el valor del porcentaje 

de deserción colegial con base en los datos del Censo 2011 ya que los registros 

administrativos identifi:caban la deserción de acuerdo con la ubicación de colegios 

por distrito. 

Antes de detallar e ainálísis del modelo SAR es conveniente aclarar que 

debído al estudio de la1 variable dependiente y las variables independientes, se 

decidió elaborar o, modelos SAR descritos al ínido de este capítulo. 

Primeramente, un modelo SAR para e.I 2011 , seguido de un modelo SAR de las 

diferencias entre los valores correspondientes al 2007 y 2011 , además de un 

modelo SAR similar al planteado para el 20111 pero modificando la variable 

dependiente tomando en cuenta el cambio en el porcentaje de deserción entre el 

2012 y 2011. Posteriormente, debido al estudio de las variables relacionadas con 

Avancemos se decidió calcular otros tres modelos SAR 2011 controlando por 

variables censa.les manteniendo . 1~ variable dependiente con da1fos administraUvos 

y luego, cambiando la variable dependiente por el porcentaje de deserción según 

el censo ya que se buscaba refinar la especificación del modelo. Además, se 

ensayó con la inclusión y exclusión de la variable independiente monto promedio 

de becas en miles de colones para observar si la variable tasa de la cantidad de 

becas resultaba ser siginirficativa en ausencia de la primera. 
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6. 2. 1 Modelos con variabl!e dependiente definida con datos administrativos 

En esta sección, se realizaran 4 modelos SAR a saber: el modelo SAR 2011, 

el modelo SAR de as diferencias a 2007 y 2011, el modelo SAIR 2011 con 

variable dependiente correspondiente al cambio en el porcentaje de deserción 

entre el 2012 y 2011, y por último, el modelo SAR 20111 inclluyendo variabl1es 

independientes obtenidas del Censo 20111 utilizadas como variables de control. 

Para estos 4 modelos, la variable dependiente porcentaje de deserción fue 

obtenida utilizando los datos administrativos del MIEP. Si bien es cierto l!os 

coeficientes de los modelos y sus valores de probabilidad son distintos, el común 

denominador es que en ninguno de estos modelos propuestos se encuentra 

asociación entre el programa social Avancemos y ell porcentaje. de deserción 

debido a que. el valor de: lambda resultó ser muy bajo (menor a O, 130) y a su vez 

no significativo en todos los modelos con un nivel de si:gnificancia del 5%, lo cual 

indica. q1.1e no existe autocorrellación espacial en los residuos de estos modelos 

SAR propuestos en uin inicío. 

En general, llas variables incluidas para el modelo SAR 2011 presentan las 

siguientes características: los valores que tiene el porcentaje de deserción están 

centralizados y poseen poca variabilidad, con la particularidad de la existencia de 

mllchos ceros debido a. la. ausencia de al menos un colegio en 115 distritos, como 

se describió a inicio de este Cap'tul10 . La tasa de la cantidad'·de becas en su 

mayoria agrupa valores hacia al inicio de la distribución, caso contrario sucede 

con el monto promedli:o de becas en miles de colo11es ya que los valores se sitúan 

a la derecha de la distribución. El consumo promedio de electricidad agilutina. 

valores centrallizados y posee pocos valores extremos. Por otra parte, tanto la 

cantidad de colegios como la tasa total de profesores tienen la mayor cantidad de 

valores al inicio de la distribución presentando un comportamiento asimétrico en 

ambos casos. Por último, para controllar valores extremos en la pobllación en edad 

colegiall de 12 a 211 años se calcul~ó el l~ogaritmo natural para 1.1sarla. como variable 
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independiente en todos l'os modelos. Con respecto a la prueba de normalidad 

Kolmogorov-Smirnoff, solamente para la variabl1e población en edad colegial 

(logaritmo natural) no se rechaza la hipótesis nula, comprobándose en este caso 

que el conjunto de datos sigue una distribución normal (Gráfico 13). 

Gráfico 13. Histogramas de las variables dell modelo SAR 2011. 
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Fuente: Elaboración propia con base en estadísticas del Ministerio de Educación Pública (MEP), 

Instituto Mixto de Ayuda Social (!MAS), Ministerio de Planificación Nacional y Política Económica 

(Mideplan), Centro Centroamericano de Población (CCP), 2011. 

Nota: Se presentan las probabilidades asociadas a la prueba de Kolmogorov-Smirnov de bondad 

de ajuste de la normalidad debajo de cada variable. 

En cambio, las variables incluidas para el modelo SAR de las diferencias entre 

los valores correspondientes al 2007 y 2011 contienen las siguientes 

características: el porcentaje de deserción mantiene los datos centralizados 

debido a la naturaleza y comportamiento implícito por la ausencia de al menos un 

colegio en los distritos. La tasa de la cantidad de becas logra agrupar sus valores 



128 

en el centro y alrededores de la distribución. Por otra parte, las variables cantidad 

de colegios y la tasa total de profesores gráficamente no presentan un 

comportamiento normal. Pero si se toma en cuenta la prueba de normalidad 

Kolmogorov-Smirnoff, para las variables tasa de la cantidad de becas y la 

población en edad colegiial (logaritmo natural) no se rechaza la hipótesis nula, 

validándose que los datos siguen una distribución normal (Gráfico 14). 

Gráfico 14. Histogramas de las variables del modelo SAR de las diferencias 

2007-2011. 
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Fuente: Elaboración propia con base en estadísticas del Ministerio de Educación Pública (MEP), 

Instituto Mixto de Ayuda Social (IMAS), Ministerio de Planificación Nacional y Política Económica 

(Mideplan), Centro Centroamericano de Población (CCP), 2011. 

Nota: Se presentan las probabilidades asociadas a la prueba de Kolmogorov-Smirnov de bondad 

de ajuste de la normalidad debajo de cada variable. 

Siguiendo con el análisis espacial, cabe señalar que debido a la naturaleza de 

la información geográfica presente en esta investigación se decidió utilizar la 

matri1z binaria de contigüidad del tipo reina o queen, cuya característica principal 

es que las unidades espaciales comparten frontera en común que en este caso 

son los distritos de Costa Rica y los pesos utilizados están estandarizados por fila 
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que contiene la suma de todos los pesos, la cual es igual al número de áreas. A 

su vez, se recuerda que para el caso de aplicación, se considera que los 

estudiantes acuden a los colegios ubicados en los distritos más cercanos, los 

cuales comparten frontera en común. 

Es necesario calcular los índices de autocorrelación 1, de Moran para verificar 

si existe o no autocorrel'ación en el patrón espacial del porcentaje de deserción 

bajo el supuesto de vecinos con frontera en común. La 1 de Moran bajo el 

supuesto de normalidad y de asignación aleatoria obtuvo un valor de 3,77 y 3,81 

respectivamente, resultando ambos significativos, lo cual indica que existe 

autocorrelación en el patrón espacial del porcentaje de deserción, es decir, se 

confirma el rechazo de la hipótesis de no autocorrelación, poli lo que se concluye 

que hay evidencia estadística para afirmar que existe autocorrelación espacial 

entre los distritos de Costa Rica en cuanto al porcentaj;e de deserción en el 2011. 

Como la autocorrelación espacial puede surgir por un proceso de 

aglomeración, con la autocorrelación local se puede identificar algunas zonas 

geográficas o distritos que presenten este tipo de problema. En el mapa de Costa 

Rica del Índice de Moran a nivel local', las zonas de color rojo indican las 

aglome.raciones de una forma más clara y éstas se ubican principalmente en la 

zona Atlántica, la parte Sur y algunas zonas del Norte, Centro y Noroeste de 

nuestro país. Las aglomeraciones son aquellas zonas geográficas donde hay 

presencia de autocorrelación espacial1, es decir, donde existen más problemas con 

los distritos localizados en las zonas geográficas de color rojo, o sea, los niveles 

de la deserción colegial son similares en distritos vecinos, por lo que hay una 

agrupación geográfica que puede ser sujeta a política pública en forma más 

eficiente. El aporte que brinda este análisis puede ser visto de dos formas: en 

primer lugar, los datos a nivel agregado son más fáciles de conseguir por lo que 

un análisis así se puede repetir más fácilmente sin necesidad de encuestas y, en 

segundo lugar, detectar que hay un proceso de agilomeración geográfica debería 
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facilitar la implementación de. políticas pues se puede focalizar a distritos 

similares. 

Mapa 15. Índice de Moran a nivel local del porcentaje de deserción, 2011 
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Fuente: Elaboración propia, 201 1. 

5,. 2. 11. 1 Comportamiento de variables y supuestos del, modelo SAR 2011 

Primeramente, se anal iza de manera visual la dispersión existente entre cada 

una de- las variables independientes y la variable depend·e11te. Esto sirve para 

identificar la relación que tienen las variables entre sí (Gráfico 15). 
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Cabe resaltar que se utilizó una matriz rei11a o matríx queen paira los modelos. 

El análisis de la robustez del modelo SAR mostró que la selección de la matrriz de 

pesos no afecta los resultados del modelo SA.R,. así que hubi:era sido indiferente el 

tipo seleccionado de matriz. Adicionalmente, se analizará la normalidad de las 

variables, así como la normalidad de los residuos. No obstante, las simulaciones 

también mostraron que el modelo es robusto al no cumplimiento del supuesto de 

normallidad. Esto quiere decír que, aun cuando no se cumpliera el supuesto 

distribucional', las conclusiones inferenciales de los modelos SAR estimados 

sig¡uen siendo interpretables. 

Pasando ya a los datos empíricos, l'a tasa de la cantidad de becas y e 

porcentajre de deserción mantienen un comportamiento estable conforme se 

aumenta la primera de ellas. El monto promedio de becas en mil'es de colones 

presenta poca variabilidad y esto refleja el agirupamiento existente con respecto al 

porcentaje de deserción. También existe estabu:idad entre el consumo promedio 

de electricidad y el porcentaje die deserción, solamente con valores altos en el 

consumo promedio de electricidad se observa una disminución en el porcentaje 

de deserción. 

Luegio, se visualiza que erntre menor sea la cantidad de colegios e11 el distrito 

existe más variabilidad en el porcentaje de deserción. Con respecto a la tasa total 

de profesores, el porcentaje de deserción se ubica mayorirtariarnente en ros 

valores más pequeños de dicha tasa. Y. por último, se observa un 

comportamiento creciente entre la poblladón en edad colegi1al de 12 a 211 años 

(logaritmo natural) y ell porcentaje, die deserción, es decir, conforme aumenta la 

poblaci:ón en edad col1egi1al, el porcentaje de deserción tiende a aumentar. Cabe 

señala!' q1Ue el programa social Avancemos está enfocado en atender a 

estudiantes entre 112 a 21 años que estén dentro del sistema educativo y que 

posiblemente os mayores de edad sean destinatarios importantes del programa 

para que logren concluir sus estudios de forma completa. 
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Gráfico 15. Diagramas de dispersión del porcentaje de deserción en el 2011 

por cada variable predictora, por distritos de Costa Rica. 
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Nota: Se presentan los valores del coeficiente de correlación r de Pearson debajo de cada 

variable. 

Siguiendo con el análisis correspondiente, los supuestos d'e los residuos del 

modelo SAR 2011 con respecto a sus valores ajustados se comprueban en el 

gráfico que compara ambos datos. Es importante señalar que se grafican los 

residuos y valores ajustados, aun sin presentar los resultados finales de los 

modelos, pues se está analizando los supuestos de los modelos. En el esce11ario 

idóneo, el gráfico debería mostrar una nube d'e puntos sin patrón alguno lo cual 

significa que los residuos son aleatorios con varianza constante, no obstante, el 

resultado obtenido no parece ser tan evidente, ya que la secuencia casi rectilínea 

presente hacia la derecha del gráfico es producto de aquellos distritos que no 

tienen presencia de al menos un colegio, lo cual repercute en la vari,able 

dependiente porcentaje de deserción (Gráfico 16). 



Gráfico 16. Valores ajustados vs. Residuos. del modelo SAR 20111. 
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Gráfico 117. Variables predictoras vs. Residuos del modelo SAR 2011. 
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Con respecto al supuesto de normalidad de los residuos, el gráfico de 

cuantil.es normales debería ser una diagonal bien marcada por los puntos. En este 

caso, los puntos no están completamente alineados en forma diagonal, por lo 

tanto de forma visual se descarta el supuesto de normalidad. Además, los 

residuos parecen tener una distribución simétrica, pero con muchos valores 

extremos hacia ambas cotas (Gráfico 18). A su vez, et supuesto de normalidad de 

los residuos fue examinado con la prueba Kolmogorov-Smimoff, los resultados 

arrojaron que ell valor de probabil idad asociado fue de 0,000 por lo que con un 

nivel de significancia del 5% se rechaza la hipótesis nula de normalidad. 
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Gráfico 18. Gráfico de N!ormal1idad de los residuos del modelo SAR 2011. 
o 
<O 

o 
N 

Cuantiles 
observados 0 

o 
N 

1 

o 
"<:t" 

1 

o 

-3 -2 

Fuente: Elaboración propia, 2011 . 

o 

-1 o 1 2 3 

Cuantiles esperados 

Recapitulando, se analizó el supuesto de normalidad para cada una de las 

variables que conforman el modelo SAR 2011, mediante la prueba Kolmogorov

Smirnoff, cuya hipótesis nula es que los datos tienen una distribución normal. Los 

resultados para todas las variables en cuestión arrojaron que existe evidencia 

estadística para rechazar la hipótesis nula, por lo tanto, se concluye que los datos 

de cada una de las variables no tienen una distribución normal, excepto palia la 

variable población en edad colegial (logaritmo natural), ya que con un nivel de 

significancia del 5% no se rechazó la hipótesis nula. 
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Y para finalizar este análisis previo del modelo SAR 2011, se calculó la 1 de 

Moran para cada una de las variables correspondientes. Los resultados señalan 

que exi1ste evidencia estadistica para afirmar que i1ay autocorrelación espacíal 

entre los dístritos de Costa Rica para cada una de las variables anallizadas. 

6. 2. 1. 2 Comportamiento de variables y sup·uestos del modelo SAR de las 

diferencias. entre el 2007 y 2011 

Para inic·ar este. apartado, es necesario tomar en cuenta la dispersión que 

tienen las variables predictoras involucradas en este modelo SAR de las 

diferencias entre el 2007 y 2011 para identificar la relación que p1.Jedlen tener con 

la vari1able dependiente que en este caso es la diiferencia en el porcentaje die 

deserción entre el 2007 y 2011 (Gráfico 19). 

Se· observa que la dliiferencia en la tasa de la cantidad de be.cas mantiene un 

comportamiento estable de forma horizontal con respecto a la. difíerencia e11 el 

porcentaje de deserción. También, 11a diferencia en el monto promedio de becas 

en mires de. colones agrupa valores en un intervalo pequeño debido a la poca 

variabilidad existente en relación con la diiferenci1a en el porcentaj'e de deserción, 

esto también ocurre observando lo que s1.Jcede con la diferencia en el consumo 

promedio de electricidad. 

Además, con respecto a la diferencia en ra cantidad die colegi:os, son pocos 

los casos ubicados en dos o más col1egios debido a que los distri~os mantuvierorn 

en su mayoria la misma cantida.d de colegios durante el periodo. La re·lación 

existeme comparando l'os datos de la población en edad colegial (logaritmo 

natural) y la diferencia en el porcentaje de deserción e·s estable sirn grandes. 

variaciones. Por último, la diferenc·a en la tasa total de profesores ubica la 

mayoría die sus datos en un intervalo pequeño. 
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Gráfico 19. Diagramas de dispersión del porcentaje de deserción entre el 

2007 y 2011 por cada variable predictora, por distritos de Costa Rica. 
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Nota: Se presentan los valores del coeficiente de correlación r de Pearson debajo de cada 

variable. 

Posteriormente, es necesario analizar los supuestos de los residuos del 

modelo SAR de las diferencias entre el 2007 y 2011 , y sus correspondientes 

valores ajustados de forma gráfica. En el caso óptimo, es necesario de que los 

puntos del gráfico no presenten ningún patrón para afirmar que los residuos son 

aleatorios con varianza constante. Al igual que sucedió con el modelo SAR 2011:, 

lo obtenido difiere del caso óptimo, aunque en este caso, se observa más 

aleatorio (Gráficos 20 y 21 ). 



Gráfico 20. Valores ajustados vs. Residuos del modelo SAR de las 

diferencias entre el 2007 y 20111. 
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Gráfico 21. Variables predictoras vs. Residuos del model10 SAR 2007 y 2011. 
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Seguidamente, el supuesto de normalidad puede ser valorado de forma visual 

uti lizando el! gráfico de cuantiles normales y es necesario que los puntos estén 

alineados en diagonal. Por lo tanto, observando el gráfico se descarta el supuesto 

de normalidad debido a que los puntos no siguen la línea diagonal (Gráfico 22). 

Además, para comprobar este supuesto fue necesario util.izar la prueba de 

Kolmogorov-Smirnoff, la cual indica que la hipótesis nula es que los datos tienen 

una distribución normal, el valor de la probabilidad asociada fue de 0,000 y poli lo 

tanto, se rechaza la hipótesis nula con un nivel de significancia del 5%, 

comprobándose que los residuos del modelo no presentan una distribución 

normal. 
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Gráfico 22. Gráfico de Normalidad de los residuos del modelo SAR 2007 y 

2011. 
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Resumiendo lo analizado, el supuesto de normalidad fue verificado para cada 

una de las variables del modelo SAR de las diferencias entre el 2007 y 2011, 

utilizando la prueba Kol'mogorov-Smirnoff ya que su hipótesis nula hace referencia 

a que los datos poseen una distribución normal. Los resultados obtenidos de 

dicha prueba afirman que existe evidencia estadística para rechazar la hipótesis 

nula, es decir, los datos de cada una de las variables no presentan una 

distribución normal. Por el contrario, solamente para las variables tasa de la 

cantidad de becas y población en edad colegial (logaritmo natural) no se rechazó 
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ell supuesto de normalidad, por lo tanto se concluye que se puede suponer que los 

datos de esas dos variables provienen de una distribución normal. 

Continuando con el análisis previo del modelo SAR de las diferencias entre el 

2007 y 2011, la 1 de Moran indica que existe evidencia estadística para afirmar 

que se cuenta con autocorrelación espacial entre los distritos de Costa Rica para 

cada una de las variables del modelo. Además, para comprobar si1 el parámetro 

lambda capturó toda la variación espacial, se estudiaron los residuos de los 

modelos SAR, utilizando la prueba 1 de Moran con Simulaciones Monte Cario. El 

valor de la probabilidad obtenido para el modelo SAR 2011 y para el modelo SAR 

de las diferencias entre el 2007 y 2011 es de 0,485 y 0,447, respectivamente, 

resultando ser no significativa en ambos modelos, por lo tanto, se concluye que no 

hay ninguna estructura espacial en los residuos, en otras palabras, los residuos 

no dan indicios de autocorrelación global , o sea, la correlación entre los errores de 

dos distritos vecinos. Esto puede ser corroborado observando el mapa coroplético 

de los residuos de ambos modelos, en los cuales, no se visualizan 

aglomeraciones globales porque los colores están distribuidos aleatoriamente. 

Los resultados encontrados en esta sección correspondiente a las variables y 

supuestos tomados en cuenta para el model'o SAR de las diferencias entre el 

2007 y 2011 no fueron los esperados ya que los residuos del modelo no pueden 

ser· ·considerados como aleatorios con varianza constante y, de igual forma, 

también quedó descartado el supuesto de normalidad de los residuos del modelo. 

Por consiguiente, fue necesario analizar los siguientes modelos SAR para mejorar 

estos problemas presentados hasta el momento. 
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Mapa 16. Coroplético de los Residuos del modelo SAR 2011. 
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Fuente: Elaboración propia, 2011 . 
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Mapa 17. Coroplético de los Res.iduos del modelo SAR 2007 y 2011 . 

Fuente: Elaboración propia, 201 1. 
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6. 2 .. 1. 3 Resultados de los modelos SAR 2011 con variable dependiente 

definida con datos. administrativos 

En este apartado, se comparan los resultados obtenidos en los modelos SAR 

del 2011 y de las diferencias obtenidas entre el 2007 y 201 1. También, se 

muestran los resultados del modelo SAR cuya variable dependiente se ajustó al 

cambio en el porcentaje de deserción cole.giall entre el 2011 y 2012 (Cuadro 20). 
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Cuadro 20. Modelos SAR con variable dependiente obtenida de datos 

administrativos, 2011 

Variables Modelos SAR 

Modelo 2011 Modelo 2007-2011 
Coef. Error est. Prob. Coef. Error est. Prob. 

Constante -19,908 5,406 ~ 0,230 1,153 
Tasa de becas 0,010 0,003 -0,007 0,004 
Monto promedio de becas 0,061 0,146 0,040 0,091 
Consumo promedio de electric. -0,013 0,008 0,017 0,022 
Población en edad colegial (In) 3,375 0,465 -0,010 11,965 
Cantidad de colegios 0,375 0,215 1,155 0,606 
Tasa total de profesores 0,019 0,006 
Tasa total de profesores (0, 1 a 50) -1,590 0,771 " 
Tasa total de profesores (50,1 y más) 2,865 11,584 
Lambda O, 128 0,070 -0,034 0,077 

Modelo 2011 con cambio en Modelo con variables del 
porcentaje de deserción Censo 2011 

Coef. Error est. Prob. Coef. Error est. Prob. 
Constante 0,546 1,495 -1,235 8,296 
Tasa de becas -0,001 0,001 0,003 0,003 
Monto promedio de becas 0,009 0,040 -0,062 0,134 
Consumo promedio de electric. -0,002 0,002 0,019 0,010 
Población en edad colegial (In) 0,004 0,129 5,871 3,600 
Cantidad de colegios -0,009 0,060 -0,225 0,223 
Tasa total de profesores -0,002 0,002 -0,007 0,007 
% de viviendas con cable -0,033 0,027 
% de viviendas con sistema agua -0, 173 0,066 ... 
% de personas con discapacidad 0,065 2,250 
Población total (In) -4,547 3,728 
Matrícula inicial (In) 1,545 0,179 .. 
Lambda 0,026 0,065 0,036 0,054 

ºSignificativo al 5%. 
Fuente: Elaboración propia, 2011 . 

En el modelo SAR 20111, los coeficientes de l,as variables que resultaron ser 

significativos con un valor de significancia del 5% son la tasa de la cantidad de 

becas, l'a pobl1ación en edad colegial (logaritmo natural) y la tasa total de 

profesores. Se concluye que conforme aumenta la tasa de la cantidad de becas 

aumenta el porcentaje de deserción, lo mismo sucede con las variables población 

en edad colegial y la tasa total de profesores. No obstante, la asociación positiva 
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entre la tasa de la cantidad de becas y el porcentaje de deserción contradice lo 

que se espera según los objetivos de Avancemos. Además, cabe señalar; que los 

coeficientes de l'as variables monto promedio de las becas en miles de colones, el 

consumo promedio de electricidad y la cantidad de colegios no son significaUvos. 

En cambio, los resultados del modelo SAR de las diferencias entre el 2007 y 

2011 muestran que solamente la variable tasa total de profesores categorizada 

según los valores de O, 1 a 50 tiene un coeficiente significativo con un nivell de 

significancia del 5% y se concluye que conforme aumenta la tasa total de 

profesores en esa categoría, el porcentaje de deserción colegiial disminuye, es 

decir, existe una relación inversa entre dichas variables. 

El valor de lambda del modelo SAR 2011 es de O, 128 y no es significativo, lo 

que sugiere que no existe correlación espacial en los residuos. Para el1 modelo 

SAR de las diferencias entre el 2007 y 2011, el valor de lambda es de -0,034 y 

tampoco es significativo, por lo tanto, se puede suponer que no existe correlación 

espacial en los residuos del modelo (Cuadro 21 ). 

Cuadro 21. Modelos SAR 2011y2007-2011. 

Variables 
Modelo 2011 Modelo 2007-2011 

Coef. Error est. Prob. Coef. Error est. Prob. 
Constante -19,908 5,406 .. 0,230 1,153 
Tasa de becas 0,010 0,003 ·a -0,007 0,004 
Monto promedio de becas 0,061 0,146 0,040 0,091 
Consumo promedio de electric. -0,013 0,008 0,017 0,022 
Población en edad colegial (In) 3,375 0,465 -0,01 o 1,965 
Cantidad de colegios 0,375 0,215 1,155 0,606 
Tasa total de profesores 0,019 0,006 
Tasa total de profesores (0, 1 a 50) -1 ,590 0,771 
Tasa total de profesores (50,1 y más) 2,865 1,584 

Lambda 0, 128 0,070 -0,034 0,077 
*Significativo al 5%. 
Fuente: Elaboración propia, 2011 . 
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Con respecto al modelo SAR 2011 cuya variable dependiente es el cambio en 

el porcentaje de deserción entre el 2012 y 201· 1, ninguno de los coeficientes de 

las variables que componen dicho modelo resultaron ser significativos con un nivel 

de significancia del 5%. Además. el valor de lambda del modelo es de 0,026 y 

tampoco es significativo, por lo tanto no existe correliación espaciial en los residuos 

(Cuadro 22). 

Cuadro 22. Modelo SAR 2011 con el cambio en el porcentaje de deserción 

entre el 2012 y 2011. 

Variables Coef. Error est. Prob. 
Constante 0,546 1,495 
Tasa de becas -0,001 0,001 
Monto promedio de becas 0,009 0,040 
Consumo promedio de electricidad -0,002 0,002 
Población en edad colegial1 (In) 0,004 0,129 
Cantidad de colegios -0,009 0,060 
Tasa total de profesores -0,002 0,002 

Lambda 0,026 0,065 
*Significativo al 5%. 
Fuente: Elaboración propia, 2011. 

Asimismo, se calculó la prueba 1 de Moran con Simulaciones Monte Cario 

para verificar si el parámetro lambda capturó toda la variación espacial. Se 

realizaron 1 000 simulaciones obteniendo una probabilidad de 0,495 l'a cual es no 

significativa, entonces se concluye que l'os residuos del modelo con el cambio en 

la deserción entre el 2012 y 2011 no presentan ninguna estructura espacial o 

autocorrelación global. Sin embargo, el mapa coroplético de los residuos muestra 

casi una misma tonalidad de color lo cual indica que existen algunos valores 

extremos. 
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Mapa 1,8. Coroplético de los Residuos del modelo SAR 2011 con el cambio 

en el porcentaje de deserción entre el: 2012 y 2011. 

Fuente: El'aboración propia, 2011. 

10 

o 

-10 
Residuos 

-20 

·30 

-40 

Es importante indicar que se hicieron diversos ejercicios para contrarrestar la 

cantidad de ceros existentes en la variable porcentaje de deserción debido a la 

inexistencia de colegios en más d'e 100 distrirtos y su influencia en los modelos 

SAR. Uno de esos ejercicios fue la creación de una variable derivada de un 

modelo probirt, en donde la variable dependiente porcentaje de deserción es 

dicotómica (O indica que no existe porcentaje de deserción y 1 para todos los 

demás casos) y todas las variables independientes del modelo SAR permanecían 
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iguales, esa vari.able derivada correspo11de a la razón inversa de Millls y luego ésta 

pasaba a ser variable independiente del modelo SAR, pero los resultados 

obtenidos no fueron los esperados, así como las estimaciones y valores de 

probabili'dad obtenidos, por lo que fue necesario analizar los sigui,entes modelos 

SAR. 

6. 2. 1. 4 El modelo SAR 20111 controlando, por variables censales 

Posteriormente, se real'izó un modelo SAR incorporando al'giunas variables 

independientes censales del 2011, obteni:das de 11a investigación realizada por 

Brenes (2014) para utilizarlas como vari1ables control en el modelo SAR 2011 y 

así, determinar la asociación oon las variables propiamente de Avancemos; 

confeccionando un model!o más robusto para no tener sesgo de variable omitida. 

Es importante señalar que para este modello se mantuvo la misma variable 

dependiente con datos administrativos. Los resultados siguen siendo similares a 

los obte11idos en los modelos anteriores para las variables de Avancemos cuyos 

coeficientes no son significati1vos con un nivel de significancia del S.%, indicando 

que no hay asociación estadística entre la tasa de becas y el monto promedio de 

becas en miles de colones con el porcentaje de deserción para este modelo SAR. 

No obstante, los coefici:eíltes de las variables porcentaje de viviendas con sistema 

de agua caliente en toda la casa y el l?9aritmo natural de la matrícula inicial 

resultaron ser significativos al 5%, indli1cando para la primera, cuanto mayor es el 

porcentaje de viviendas con sistema de agua cali'ente en toda la casa menor es el 

porcentaje de deserci:ón, siendo proxy del nivel socioeconómico y para la 

segunda, cuanto mayor es la cantidad de población en a matrícula inicial en los 

collegios, mayor es el porcentaje de deserción, representando un problema. de 

sobrepoblación estudiantil colegial. Además, el valor de lambda del modelo es de 

0,036 y tampoco es significatirvo, por l~o tanto se puede suponer que 110 existe 

correlación espacia ll en los residuos (Cuadro 23). 
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Comparando los resultados obtenidos entre el modelo SAR 2.011 sin variables 

del Censo 20111 y el modelo SAR con variables del Censo 2011, se concl1Uye que 

para el primero, el coeficiente de la tasa de becas es signifiicativo al 5% así como 

los coeficientes de la población en edad colegial con logaritmo naturnl y la tasa 

total die profesores .. No obstante, para el segundo, los coeficientes de las tres 

variables anteriormente citadas son no significativos al 5% y en este caso, los 

coeficientes significativos son los correspondientes a.I porcentaje de viviendas con 

sistema de aglla caliente y el logarirtmo natural de la matrícula inicial. Y como 

anteriormente fue señalado, el valor de lambda es no si:grnificativo en ambos 

modelos, lo cual es indicio de que no existe correlación espacial en los resídllos. 
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Cuadro 23. Modelo SAR 2011 y con variables independientes del Censo 

2011. 

Variables 
Sin variables independientes del Censo 2011 : 
Constante 
Tasa de becas 
Monto promedio de becas 
Consumo promedio de electricidad 
Población en edad colegial (In) 
Cantidad de colegios 
Tasa total de profesores 

Lambda 

Con variables indee~ndientes del Censo 2011: 
Constante 
Tasa de becas 
Monto promedio de becas 
Consumo promedio de electricidad 
Población en edad colegial1 (In} 
Cantidad de colegios 
Tasa total de profesores 
Porcentaje de viviendas con cable 
Porcentaje de viviendas con sistema agua 
Porcentaje de personas con discapacidad 
Población total (In) 
Matrícula inicial (In) 

Lambda 
*Significativo al 5%. 
Fuente: Elaboración propia, 2011. 

Coef. Error est. Prob. 

-19,908 5,406 
0,010 0,003 * 
0,0611 0,146 

-0,013 0,008 
3,37S 0,465 
0,375 0,215 
0,019 0,006 ... 

O, 128 0,070 

-1,235 8,296 
0,003 0,003 

-0,062 0,134 
0,019 0,010 
5,871 3,600 

-0,225 0,223 
-0,007 0,007 
-0,033 0,027 
-0,173 0,066 * 
0,065 2,250 

-4,547 3,728 
1,545 0,179 

0,036 0,054 

Asimismo, se analizaron los supuestos de los residuos de este modelo SAR 

2011 con variables del Censo 2011 y sus valores ajustados. Como se observa, los 

puntos del gráfico no siguen presentando ningún patrón para afirmar que los 

residuos son aleatorios con varianza constante porque se agrupan mayormente 

en el centro del gráfico (Gráfico 23). Este comportamiento es similar al presentado 

en los análisis homólogos de los anteriores modelos SAR, inconvenientes que 

también siguen siendo similares con cada una de las variables predictoras y los 

residuos de este modelo SAR 2011 con variables del Censo 2011. 
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Eli supuesto de normalidad también fue analizado tomando en cuenta el, 

gráfico de cuantiles normales, siendo necesaliio que los puntos estén al1ineados en 

diagonal. Por lo tanto, se obtiene la misma conclusión de los modelos SAR 

anteriores descartándose el supuesto de normalidad ya que los puntos no están 

alineados correctamente en línea recta. Este supuesto de normalidad de los 

residuos fue verificado usando la prueba Kolmogorov-Smirnoff, 1:a cual tiene como 

hipótesis nula que los datos tienen una distribución normal. Con los resultados 

obtenidos se rechaza la hipótesis nula con un nivel de signiificancia del 5%, ya que 

el valor de probabilidad asociada fue de 0,000 y, por lo tanto, se concluye que los 

datos no tienen una distribución normal (Gráfico 24). 



Gráfico 23. Valores ajustados vs. Residuos del modelo SAR 2011 con 

variables del Censo 2011. 
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Gráfico 24. Gráfico de Normalidad de los residuos del modelio SAR. 2011 con 

variables de,I Censo 2011 . 
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Nótese que en esta sección rno se encontraron los resultados esperados ya 

que los . modelos SAR planteados no lograron mostrar asociación entre el 

porcentaj¡e de deserdón colegial y las variables referidas al pmgirama sociall 

Avancemos, y tampoco pudo valtdarse la correlación espacial en los residuos de 

los modelos SAR, con un nivel de siginificancia del 5%. Segllidarnente, con la. 

aproximación del porcentaje de deserción colegia1l1 mediante el Censo 2011, estos 

inconvenientes fueron solucionado,s satisfactoriamente. 
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6. 2. 2 Modelo SAR 2011 con variable dependiente definida con datos del 

Censo 2011 

Para inspeccionar si los resulitados de la sección anterior se mantíenen con 

tJna ope.rncionalización distinta de la variabl~e dlependi,ente, se decidió aproximar el 

valor del porcentaje de desernión colegial tomando en cuenta los datos del Censo 

2011 para evaluar los resulitados obtenidos utilizando la variable dependiente 

porcentaje de deserción colegial extraída de los registros administrativos del MEP. 

La construcción del porcentaje de deserción según el censo fue· obtenida del 

cociente resultante entre la población en edad colegiial que no asiste a ningúin 

centro educativo que ti:ene se.cundaria incompleta y la población en edad colegial 

que, tiene secundaria incompleta. 

Esto fue realizado debido a que se cuestionó que Jos datos administrativos del 

MEP están centrados en el distrirto donde está ubicado el colegio y no en el distrito 

de residencia del estudiante y esto octJlta el1 proceso de autocorrelación espacial. 

Por lo tanto los modelos SAR siguientes toman en cuenta como variable 

dependiente el porcentaje de deserción según el, censo, manteniendo las miismas 

variables origiinales de los modelos anteriores. Evidentemente, el porcentaje de 

deserción con datos adminístratiivos estaba afectando los ires1Ultados de, los 

modelos debido a que en 115 distritos no existe ningún colegio por lo que el 

porcentaje de deserción con datos admiini1strativos para esos dliistritos corresponde 

a, cero para los modelos anteriores. 

Analizando el coeficiente de correlación entre ambos porcentajes de 

deserción se obtuvo un valor de 0,055 l'o cl!..lal indica que existen problemas con el 

porcentaje de deserción proveniente de registros administrativos del MEP ya que 

la correlación no es a.Ita (Gráfico 25). 
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Gráfico 25. Diagrama de dispersión del porcentaje de deserción de registros 

administrativos y datos censales. 
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Con estas modificaciones en la variable dependiente tomando en cuenta 

datos censales se lograron corregir la dirección y los valores de la probabilidad 

asociada para cada uno de los coeficientes del modelo SAR 2011 de las variables 

relacionadas con el programa social Avancemos, y el valor de lambda del modelo 

SAR 2011 pasa a ser significativo con lo cual se concluye que existe 

autocorrelación espacial en los residuos de los modelos con esta nueva variable 

dependiente construida a partiir de datos censales. Esto quiere decir que en ell 

programa social Avancemos tanto la tasa de la carntidad de becas como el monto 

promedio de las becas en miles de colones están asociados con la deserción 

colegial de forma significativa al 5%. 
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Cuadro 24. Comparación de los modelos SAR 2011. 

Variables 
Con oorcentaie de deserción según 
~ 

Constante 
Tasa de becas 
Monto promedio de becas 
Consumo promedio de electric. 
Población en edad colegial (In) 
Cantidad de colegios 
Tasa total de profesores 
Lambda 

Con porcentaje de deserción según 
registros administrativos 

Constante 
Tasa de becas 
Monto promedio de becas 
Consumo promedio de electric. 
Población en edad colegial (In) 
Cantidad de colegios 
Tasa total de profesores 
Tasa total de profesores (0, 1 a 50) 
Tasa total de profesores (50, 1 y más) 
Lambda 

Constante 
Tasa de becas 
Monto promedio de becas 
Consumo promedio de electric. 
Población en edad colegial (In) 
Cantidad de colegios 
Tasa total de profesores 
% de viviendas con cable 
% de viviendas con sistema agua 
o/o de personas con discapacidad 
Población total (In) 
Matrícula inicial {In) 
Lambda 

•significaUva al 5%. 
Fuente: Elaboración propia, 2011. 

Modelos SAR 
Modelo 2011 con becas y 

monto promedio 

Coef. 
65,201 
-0,005 
-0,653 
-0,049 
-0,797 
-0,387 
-0,012 
0,609 

Prob. 

• 

* 

Modelo 2011· 
Coef. Prob. 

-19,908 
0,010 * 
0,061 

-0,013 
3,375 * 
0,375 
0,019 '* 

O, 128 

Modelo 2011 con cambio 
en % de deserción 
Coef. Prob. 

0,546 
-0,001 
0,009 

-0,002 
0,004 

-0,009 
-0,002 

0,026 

Modelo 2011 sin monto 
promedio 

Coef. 
49,044 
-0,006 

-0,054 
-0,845 
-0,454 
-0,013 
0,617 

Prob. 

Modelo 2007-2011 
Coef. Prob. 

0,230 
-0,007 
0,040 
0,017 

-0,010 
1,155 

-1,590 ... 

2,865 
-0,034 

Modelo con variables 
del Censo 2011 

Coef. Prob. 
-1,235 
0,003 

-0,062 
0,019 
5,871 

-0,225 
-0,007 
-0,033 
-0,173 * 
0,065 

-4,547 
1,545 .. 
0,036 
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Ademáis, cabe señalar que para ,os dos primeros modelos SAR con el 

porcentaje de deserci'Ón calculado con datos censales, todos los diagnósUcos 

rnlaciOnados con la normalidad y comportamiento de los residuos, así como el 

tema de la autocorrelación espacial, fueron los idóneos para valfdar los resultados 

del modelo SAR. 2011 bajo estos requerimientos. Con respecto a lbs coeficientes 

de las variiables que son siginirficativas en el model~o SAR 201 1 con la variable 

dependiente definida con datos del Censo 2011 se concluye lo síguiente: por cada 

incremento de 1 O puntos porcentuales e11 la tasa de la cantidad de becas el 

porce.rnta~e de: deserción disminuye en 0,06 puntos porcentualles; por cada 1 O 000 

colones adi'cionales en el monto promedio de becas el porcentaje de deserción 

disminuye en 6,5 puntos porcentuales; por cada incremento de 1 O l<ilowatts/hora 

en ell consumo promedio de electricidad el porcentaje de deserción disminuye en 

0,54 puntos porcentual1es.; por cada incremento de un colegio el pmcentaje de 

deserción disminuye en 0,45 puntos porcentl!Jales; y, por último, por cada 

incremento de 110 puntos porcentuales en la tasa total de profesores el porcentaje 

de deserción disminuye en O, 13 puntos pmcentua!es, manteniendo !as demás 

variables constantes aplicable para cada una de 11as anteriores interrpretaciones 

(Cuadro 24). 

Nótese que con esta nueva operacionalización de la variable dependiente 

porcentaje de deserci:ón colegial, obtenida a partir del Censo 2011 se encl!.lentrn la 

asociación esperada con las variables referidas al programa social Avancemos de 

manera que sus coeficientes son negativos y sig¡nificativamente distintos de cero. 

lambiért, la correlación espac·a11 ert los residuos del modelo SAR fue validada con 

un nivel de siginificanda del 5%. 
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6. 2. 2. 1 Comportami,ento de variables y supuestos. del modelo SAR 2011 

con variable dependiente del Censo 2011 

El porcentaje de deserción según el censo presenta valores centralizados y 
pocos valores extremos. Además, se aprecia que el comportamiento de la variable 

según el histograma puede ser considerado como normal. Esto se valida con lla 

prueba Kolmogorov-Smirnoff, cuya hipótesis nula es que los datos ti1enen una 

distribución normal; el valor de la probabilidad asociada obtenido fue de 0,226, por 

lo tanto, se puede suponer que el porcentaje de deserción según e.I censo tiene 

distribución normal (Gráfico 26). 

Gráfico 26. Histograma de la variable porcentaje de deserción según el 

censo, 2011 
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Fuente: Elaboración propia con base en estadísticas del Centro Centroamericano de Población 

(CCP}, 2011,. 
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También, se calcularon l'os índices de autocorrelación 1 de Moran para 

comprobar si existe o no autocorrelación en el patrón espacial dell porcentaje de 

deserción construido a partir del Censo 2011 bajo el supuesto de vecinos con 

frontera en común. La 1 de Moran bajo el supuesto de normalidad y de asignación 

aleatoria obtuvo un estadístico de 13,2 en ambos casos y a su vez resultando 

significativos, to cual indica que existe autocorrelación en el patrón espacial del 

porcentaje de deserción según el censo, es decir, se confirma el rechazo de la 

hipótesis de no autocorrelación, por lo que se concluye que hay evidencia 

estadística para afirmar que existe autocorrelación espacial entre los distritos de 

Costa Rica en cuanto al porcentaje de deserción construido con datos censales. 

Como anteriormente se concluyó que hay evidencia estadística para afirmar 

que existe autocorrelación espacial1
, con la autocorrelación local se puede 

identificar algunas zonas geográficas o distritos que presenten este tipo de 

problema. En el mapa de Costa Rica del Índice de Moran a nivel local , las zonas 

de color rojo indican l'as agl'omeraciones de una forma más clara y éstas se ubican 

en distintos lugares del país, lo cual señala una autocorrelación espacial en esos 

grupos de regiones visualizadas en su mayoría en la parte Norte y Atlántica, y en 

menor medida en la parte Sur y Oeste del territorio nacional. 
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Mapa 19. Índice de Moran a nivel local del porcentaj,e de· deserción según, el 

censo~2011 
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Fuen1e: Elaboración propia, 2011 . 

Analizando de forma visual la dispersión existe111te· entre cada una de las 

variables independientes y el porcentaje de deserción según el censo se identifica 

la relación que tienen las variables entre sí (Gráfico 27). La tasa de becas y ell 

porcentaje de deserción segiún el censo mantienen un comportamiento estable 

agrupándose al inicio del gráfico. Aligo simi lar sucede con el monto promedio de 

becas y el porcentaje de deserción según el censo con la diferencia de que l,os 
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valores se agmpan al final del gráfico debido al pequeño intervalo en que varía el 

monto promedio de becas. 

El consumo promedio de electricidad y el porcentaje de deserción segúíl el 

censo mantienen un comportamiento estable y sus vailores se extienden a lo largo 

y ancho del gráfico. La cantidad de colegios y el porcentaje de deserción según el 

censo en su mayoría agrupan valores ail inicio del gráfico debido a la 11aturaleza 

de la variable. 

La tasa total de profesores y el porcentaje de deserción según el censo 

presentan vail1ores al inicio del gráfico en un rango de variación pequeño, similar a 

lo que ocurre con el monto promedio de becas y el porcentaje de deserción según 

el censo. Por último, la población en edad colegial {logaritmo natura l) y el 

porcentaje de deserción según e'I censo distribuyen sus va!mes de forrna muy 

estable a lo largo y ancho del gráfico. 
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Gráfico 27. Diagramas de dispersión del porcentaje de deserción según el 

censo en el 2011 por cada variable predictora, por distritos de Costa Rica. 
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Nota: Se presentan los valores del coeficiente de correlación r de Pearson debajo de cada 
variable. 

Además, es necesario analizar los supuestos de los residuos del modelo SAR 

2011 con porcentaje de deserción según el censo y sus correspondientes valores 

ajustados de forma gráfica. En el caso óptimo, es necesario que los puntos del 

giráfico no presenten ningún patrón para afirmalí que los residuos son aleatorios 

con varianza constante. Esto parece ser lo que ocurre ya que los valores se 

distribuyen de forma aleatoria a lo largo y ancho del gráfico (Gráficos 28 y 29). 

Para validar el supuesto de normalidad, el gráfico de cuantiles nolímales debería 

ser una diagonal bien marcada por los puntos. En ese caso, prácticamente los 

puntos están alineados en forma diagonal, por lo tanto de forma visual se cumple 

el supuesto de normallidad (Gráfico 30). 



Gráfico 28. Valores ajustados vs. Residuos del modelo SAR 2011 con 

porcentaje de deserción según el censo. 
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Gráfico 29. Variables predictoras vs. Residuos del modelo SAR 201:1. 
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Nlota: Se presentarn los valores del coeficiente de correlación r de Pearson debajo de cada 

variable. 

Además, el supuesto de normalidad de los residuos fue corroborado mediante 

la pmeba Kolmogomv~Smimoff cuya hipótesis nula es que los datos tienen una 

distribución normal. Según los resultados obtenidos, el valor de probabilidad 

asociada es de 0,5071, por lo tanto, con un niívell de siginificancia del 5% existe· 

evidencia estadística par.a 110 rechazar la hipótesis nula, concluyendo que los 

residuos tienen una distribución normal (Gráfico 30). 
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Gráfico 30. Gráfico de Normalidad de los residuos del modelo SAR 2011 con 

porcentaje de deserc,i,ón según el censo. 
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De igual forma, se analizó el supuesto de rnormaUdad para cada una de las 

variables del modelo SAR 2011 con porcentaje de desercíó11 según el censo, 

mediante la prueba Kolmogorov-Smirrnoff cuya hipótesis nula i11dica que los datos 

tienen una distribución normal. Los resultados para todas lilas variables en cuestiión 

arrojaron que existe evidencia estadiistica para rechazar la hipótesis nula, por lo 

tanto, los datos de· cada 1Jna de las variables no poseen una distribución normal 

tomando en cuenta dicha prueba estadística, e·xcepto para las variables 

porcentaj,e de deserción seg1ún el cernso y población en edad coleg1iail (logaritmo 
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nat1.Jral) cuyos valores de probabilidad asociada fueron de 0,22.6 y 0,,200, 

respectivamente, por lo que con un nivel de significancia del 5% existe evidencia 

estadística paira no rechazar la hipótesis nulla, de manera que s.e puede afirmar 

c.¡
1
ue l'os, datos de ambas variables rene11 una d"stliibucióni normal. 

Seguidamente, para este aná.lisis previo del modelo SAR 2011 con porcentaj,e 

de deserción según ell censo, se calculó la 1 de Moran para cada una de las 

variables correspondientes. Los resultados señalan que existe evidencia 

estadística para afirmar que hay autocorrelación espacial entre· los distritos de 

Costa Ri.ca para cada una de las valiabl1es ana izadas .. 

Y, finalmente, para comprobar si el parámetro lambda capturó toda. la 

variación espacial, se estudiaron lios residuos die los modelos SAR 2011 con 

porcentaje· de deserción según el censo, utilizando la prueba 1 de Moran con 

Símulaoiolíles Monte Cario. Se realizaron 1 000 simulaciones. y el valor de la 

probabilidad obtenido parai el modelo SAR 2011 con porcentaje die deserción 

segúin el censo e·s de 0,781 resul1tando ser no significativo con un nivel de 

significancia del 5%, por lo tanto , se concluye que no hay ninguna estructura 

espacial en los residuos, en otras palabras, los residuos no dan indicios de 

autocorrelación global. 

Esto puede ser corroborado observando el mapa coroplético de os residuos 

del modelo SAR 2011 can porcentaje de deserción según ell censo, en el cual, no 

se visualizan aglomeraciones globales porque los colores están distribuidos 

aleatoriamente. Esto significa que para este modelo, el inconveniente presente en 

los anterioires modelos propuestos fue solucionado en términos de la inexistencia 

de aglomeraciones gleba es ya que en las d"stintas zonas del mapa los colaires 

son diferentes. 
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Es así como en esta sección se validaron los supue-stos del modelo SAR 

tomando en cuenta la aproximación del tJorcentaje de deserción a partiir de los 

datos del Censo 2011. Es importante indicar que llos resultados obteniidos fueron 

los esperados y por lo tanto, en la siguiente sección se va a establecer ell modelo 

SAR final escogido con todos l:os detalles correspond ientes. 

Mapa 2.0. Coroplético de los Residuos del modelo SAR 2011 con porcentaje 

de deserción seg1ún el censo. 
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Fuente: Elaboración propia, 2011. 
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6. 2. 2. 2 Resultados de los modelos SAR 2011 con variable dependiente 

definida con datos del Censo 2011 

A continuación, se detall'an los resultados obtenidos del modelo SAR. 2011 

con el porcentaje de deserción según el censo a nirvell distrital. Todos los 

coeficientes de la.s variablles incluidas en este modelo resultaron ser significativos 

con un nirvel de significancia del 5%, excepto la tasa de becas y la población en 

edad colegial {logaritmo natural) que son significativos pero con l!Jíl 11ivel de 

si:gnificancia del 110% (Modelo A). No obstante, todas llas vari1ables independientes 

predicen la deserción y en la dirección que se esperaba, es decir, cuanto mayor 

sean cada una de las variables independientes, el porcentaje de deserción 

dli1smínuye. Además, se h¡zo el ejercicio de calcular e-1 modelo sin tomar en cuenta 

la variable monto promedio de becas en miles die colones (Model~o B) y de esta 

forma, el coeficiente de l1a variable tasa de becas resu tó ser significativo al 5%, 

esto puede explicarse debido a la alta correlación existente entre la variable tasa 

de becas y el monto promedio de becas en miles de colones, es por ello qLie, en 

ese caso, el coeficiente de la tasa de becas no resultó significativo con un nirvel de 

significancia del 5% en e.I Modelo A (Cuadro 25). 

También, ____ sería 'mportante ·nvestigar en un futuro la razón por la que el 

coeficiente de la variable población en edad colegial! (logaritmo natural) resultó ser 

no significativo con un nivel de sfgnificancia de 5%, experimentando con distintas 

variables y otros datos. Además, estos resultados difieren de los expuestos por 

Brenes (2014) debido a que los utilizados en esta investigación corresponden a 

registros administrativos y no completamente obtenidos del Censo 2011. 

Como ejemplo de interpretación se tiene que el monto promedio de becas 

varía aproximadamente entre 2.1 000 y 37 000 colones 1 entonces por cada 1 O 000 
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colones adicionales de beca el porcentaje de deserción disminuye en 6,5 puntos 

porcentuales en el Modelo A, manteniendo las demás variables constantes. Por 

su parte, cuanto mayor es la tasa de la cantidad de becas menor es el porcentaje 

de deserción en el Modelo B, es decir,. por cada incremento de 1 O puntos 

porcentuales en la tasa de la cantidad de becas el porcentaje de deserción 

disminuye en 0,06 puntos porcentuales, manteniendo las demás variables 

constantes (Cuadro 25). 

Además, el valor de lambda del modelo SAR 2011 con porcentaje de 

deserción según el censo es de 0,609 y es significativo con un nivel de 

significancia del 5%, lo que indica que sí existe autocorrelación espacial en los 

residuos y a su vez, justifica el hecho de utilizar un modelo SAR y no un modelo 

de regresión por mínimos cuadrados ordinarios. Por lo tanto, el problema que 

existía en los modelos SAR anteriores es que los datos administrativos del MEP 

escondían una autocorrelación espacial existente (Cuadro 25). 

Cuadro 25. Modelos SAR 2011 con porcentaje de deserción según el censo. 

Variables 
Modelo A Model'o B 

Coef. Error est. Prob. Coef. Error est. Prob. 
Constante 65,201 5,015 * 49,044 3,701 .. 
Tasa de becas -0,005 0,003 -0,006 0,003 
Monto promedio de becas -0,653 0,140 .. 
Consumo promedio de electric. -0,049 0,008 -0,054 0,009 .. 
Población en edad colegial {In) -0,797 0,430· -0,845 0,439 
Cantidad de colegios -0,387 0,190 * -0,454 0,194 .. 
Tasa total de profesores -0,012 0,006 -0,013 0,006 .. 

Lambda 0,609 0,047 0,617 0,047 * 
•significativo al 5%. 
Fuente: Elaboración propia, 2011. 

Para efectos de comparar el modelo SAR 2011 resultante con otros tipos de 

modelos de regresión, se decidió calcular un modelo SAR 2011 a nivel cantonal y 

otm modelo de regresión lineal por mínimos cuadrados ordinarios, conservando la 

misma cantidad de variables en ambos modelos. Con respecto al modelo SAR 



177 

2011 a nivel cantonal, los resultados indicaron que el valor de lambda es de 0,680 

siendo significativo, lo cual señala que existe autocorrelación espacial en los 

residuos. Sin embargo, es importante señalar que ninguno de los coeficientes de 

las variables es significativo con un nivel de significancia del 5%, por lo tanto en 

este modelo, las variables no logran explicar la asociación estadística con el 

porcentaje de deserción, aunque el signo de los coeficientes es negativo como es 

esperado en este caso, excepto para la variable población en edad colegial 

(logaritmo natural) y los errores estándar de las variables tienen que ser 

necesariamente mayores en el modelo SAR 2011 cantonal que en el modelo SAR 

2011 distrital, porque el tamaño de muestra es menor. Además, el análisis 

cantonal no tiene suficiente potencia estadística porque son solamente 81 

cantones y entre ellos exi,ste heterogeneidad tomando en cuenta tanto el 

porcentaje de deserción colegial como las variables propias del programa social 

Avancemos. Et1 hecho de que el modelo SAR 2011 distrital tenga mayor potencia 

estadística por su mayor tamaño de muestra evidencia la ventaja de haber 

realizado el análisis a nivel de distritos (Cuadro 26). 

Cuadro 26. Modelos SAR 2011 con porcentaje de deserción según el censo 

por cantones. 

Variables Modelo A Modelo B 
Coef. Error est. Prob. Coef. Error est. Prob. 

-
Constante 32,778 11,070 ... 30,151 8,120 * 
Tasa de becas -0,003 0,008 -0,003 0,008 
Monto promedio de becas -0,090 0,259 
Consumo promedio de electric. -0,027 0,017 -0,028 0,016 
Población en edad colegial (In) 1,102 1,065 1,193 1,037 
Cantidad de colegios -0,065 0,057 -0,067 0,057 
Tasa total de profesores -0,008 0,020 -0,009 0,020 

Lambda 0,680 0,119 ... 0,677 O, 119 .. 
*Significativo al 5%. 
Fuente: Elaboración propia, 2011. 

A continuación se estima el modelo SAR 2011 con datos distritales, pero 

usando los estimadores mínimo-cuadráticos, para comparar los resultados. Los 
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coeficientes de las variables siguen siendo negativos tal y como se espera, no 

obstante, solamente los coeficientes de las variables monto promedio de becas y 

consumo promedio de electricidad resultaron ser significativos con un nivel de 

significancia del 5%, además se observa que los errores estándar son similalies 

tomando en cuenta lo obtenido en el modelo SAR 2011 con porcentaje de 

deserción según el censo a nivel distrital. También es importante señalar que el 

coeficiente de determinación R2 es relativamente bajo, repercutiendo en el 

porcentaje de variabilidad explicado por la valiiable porcentaje de deserción según 

el censo (Cuadro 27). Por lo tanto, dado que con el modelo SAR 2011 todos los 

coeficientes de las vari,ables resultaron ser significativos con un nivel de 

significancia del 5% (excepto el coeficiente de la variable población en edad 

colegial con logaritmo natural) y el valor de lambda también es significativo, estos 

resultados refuerzan la utilización de un modelo de regresión espacial debido a Ja 

existencia de autocorrelación espacial en la estructura de datos distrital1es de 

Costa Rica en el 2011 . Aun así, se reconoce que, si se hubiera usado la 

estimación por mínimos cuadrados en lugar die la estimación del SAR, se hubiera 

llegado a la misma conclusión sustantiva: la variable de aplicación de Avancemos 

monto promedio de becas en miles de colones está asociada significativamente 

con una reducción en el porcentaje de deserción colegial. 

Cuadro 27. Modelos lineales 2011 con porcentaje de deserción seg1ún el 

Variables 

Constante 
Tasa de becas 
Monto promedio de becas 
Consumo promedio de electric. 
Población en edad colegial (In) 
Cantidad de colegios 
Tasa total de profesores 

"Significativo al 5%. 
Fuente: Elaboración propia, 2011 . 

censo. 

Modelo A 
Coef. Error est. Prob. 
65,304 5,565 "' 
-0,002 0,003 
-0,756 0,149 * 
-0,049 0,008 * 
-0,502 0,479 
-0,242 0,224 
-0,013 0,007 

R2 Modelo A= O, 192 

Modelo B 

Coef. Error est. Prob. 
44,611 3,878 .. 
-0,004 0,003 

-0,052 0,008 
-0,302 0,490 
-0,326 0,229 
-0,013 0,007 

R2 Modelo 8=O,147 
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Recapitulando lo obtenido al inicio de este capítulo, se recuerda que los 

modelos SAR con la variable dependiente de datos admi11istrativos provocaban 

que no fuese identificada la asociación sígnificativa. entre el programa social 

Avancemos y la deserción colegial ,. pero cuando la variable dependiente proviene 

de datos censales si se logra ideritirflcar unai asociaci:ón significativa entre el 

programa social Avancemos y la deserción colegi1al. Tamb.é111, antes el parámetro 

lambda era no significativo con la deserci1ó11 proveniente de datos administrativos, 

es decir, los modelos sugerían que no existía autocorrelación espacial y ahora con 

la inclusión de la variable dependiente de datos censales el lambda resulta ser 

significativo con un valor muy alto cerca.no a 0,62 y por l!o tanto si existe utna 

autocorrelación espacial y la misma estaba siendo ocultada u obviada 

sencillamente por usar datos adm.nistrativos ya que el inconveniente radica en la 

·inexistencia de deserción en aquellos distritos q¡ue no poseen colegio, siendo esto 

erróneo debido a que los datos administrativos del MIEP están centrados en el 

distrito donde está ubicado el colegio y no en ell distrito de residencia del 

estudiante y esto precisamente estaba ocultando el pmceso de aiutocorrelación 

espacial. 
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7. Conclusiones 

7. 1. Conclusiones referidas a la utilización del modelo SAR con los 

datos distritafes de Costa !Rica 

En este capitulo se contrastan los principales hallazgos encontrados durante 

el desarrollo y analisis de la investigación con literatura conocida sobre el tema en 

cuestión. En relación con el modelo SAR aplicado a los datos distritales 

costarrioenses y al análisis realizado durante esta i1westig1ación es. importante 

señalar que si otros investigadores están aplicando un modelo SAR. utilizando 

datos administrativos y encuentran un valor de lambda pequeño, y no es 

siginificativo, esto puede deberse a que el tamaño de muestra de la base 

compuesta por las unidades geogiráficas no tenga la suficiente potencia 

estadística para que dicho lambda sea significativo {se req1ueriría hipotéticamente 

que Costa Rica tuviera más distritos). Este planteamiento fl!Je obtenido mediante 

el análisis de las simulaciones tomando en cuenta distintos niveles que 

determinan la autocorrelación espacial. 

Además, con e1I análisis de las simulaoiones queda comprobada la robustez 

de los supuestos del model.o SAR ante distintos niveles de autocorrelación 

espacial y con diferentes matrices de pesos. Tambi'én, es válido indicar q11Je los 

estimadore·s de:I SAR no indican tener sesgo hacia una dirección determinada {las 

estimaciones estuvieron centradas en el valor esperado) y mantienen una 

distribución aproximadamente normal, aun cuando la d•stribución de los errores no 

sea normal porque las estimaciones obtenidas son similares a los pa1rámetros 

teóricos propuestos. Este ejercicio fue importante porque se logró detectar c.iiue 



181 

para valores de lambda bajos (en su maiyor'a menores a 0,23) l'a potencia de 11a 

prueba es baja y esto hace que el lambda no sea significativamente· distinto de 

cero en una proporción alta de la muestra, lo cual sugi1ere que no se podría 

detectar autoco1Telación espacial con una significancia del 5% 

Por lo tanto, para afirmar lla exi1stencia de autocorrelación espacial con datos 

distritales de Costa. Rica, es necesario obtener un valor de 11ambda mayor a 0,36 

para que la potencia de la prueba sea aceptable, es decir, superior al 70% 

aproximadamente,. sin importar el tipo de matriz die pesos q¡ue sea utilizada. 

Aunado a lo anterior, cabe señalar que el lambda obtenido en el modelo SAR 

2011 con el porcentaje de deserción según el censo es de 0,61 siendo un valor 

que tiene una potencia de prueba alta y significatirvamente distinto de cero, por l'o 

tanto es váli:do afirmar la existencia die autocorrelación espadal específicamente 

con la estructura de datos distritales de Costa Ri1ca. 

En el modelo SAR, os coeficientes de las variables que están relacíonadas 

directamente con el programa social Avancemos {la tasa de la cantidad de becas 

y el monto promedio de becas en mi1les die colones) tienen una asociación 

si:gniflcaitiva con e! porcerntaje de deserción construido a partir die datos censales. 

En esa misma linea, l'os coeficientes de las variables del consumo promedio de 

eliectricidad, la cantidad de col'egiios y la tasa total de profesores también 

resultaron ser significativos en el modelo SAR. la única. variable cuyo coeflcfe11te 

no indíca asociación si:gníficativa con el porcentaje de deserción según el censo 

corresponde a la población en edad colegial. El riesgo de uti1lizar este rango tan 

amplio de edades es que puede subestimar la asociación. Sin embargo, se 

escogió porque esa es la población meta del programa social Avancemos. 

Investigaciones como la realizada por Rosero (2006) refuerzan la importancia 

de usar datos administrativos en análisis que involucren datos geogiraficos a nivel 

di1strrtal para encontrar resulitados estadísticamente significativos. En ell caso 
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específico de esta investigación, el modelo SAR logró demostrar la 

autocorrelación espacial presente en la estructura distrital del país hasta que el 

porcentaje de deserdón fue estimado mediante variables censales. Con registros 

administrativos, no se encontró autocorrelación espacial, ya1 q1..Je ell siistema 

educativo costarricense sugiere que la autocorrelación existe porq¡ue estudiantes 

que viven en un distrito pueden asistiir al colegio de distritos vecinos. 

También,, se sugiere a las instituciones públicas involucradas en la asignación 

de programas sociales a hogares con escasos recursos utillizar modelos SAR para 

medir asociacione·s entre variables de interés y as· puedan identificar la existencia 

o no de autocorrelación espacial que permita valorar el otorgamiento de ayudas 

en diversas regiones del territorio nacional. Por otra parte, si se quiere reallizar una 

irnvestigación de evaluación de impacto de programas, debe ser tomado en cuenta 

el marco conceptual para el análisis de impacto, los indicadores y diseños para la 

evaluación de impacto,, los modelos de análisis estadístico y las metodologías 

específicas de interés. Con estos requerimientos en la evaluaci:ón de ·mpacto se· 

puede conocer si realmente hubo un impacto después de la implementación del 

progirama. 

7. 2. Conclusiones referidas a la implementaci'ón del programa social 

Avancemos y la deserción colegial 

Por otro lado,. con respecto a la asociación estadística entre el programa 

social Avancemos y la deserción colegial, ern esta investigación fueron tomados 

en cuenta datos administrativos y censales durante el periodo de estudio para 

analizar los dirferentes modelos SAR propuestos. Desde sus inicios, el programa 

social Avancemos ha sido de giran ayuda en aquellas familias de escasos 

recursos socioeconómicos para mantener a los estudiantes dentro del sistema 

educativo de secundaria. Preci1samente, ese es el objetivo principal del programa, 
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por ello es importante valorar su ejecución para mej,orar l!a problemátíca de la 

deserción colegial presente en nuestro país. De hecho, Trejos (2012b) ma11ifiesta 

que las becas han repercutido en el aumento entre los asistentes a la secundaria, 

pasando entre los años 2007 y 2011 del 17,2% al 39,4%, respectivamente. Y, de 

acuerdo con los resultados obtenidos en esta. iinvestigación, la tasa de la. cantidad 

d'e becas ha contribuido a disminuir el porcentaje de deserción, lo que siginirfica 

que por cada incremento de 1 O puntos porcentuales en la tasa de. la calíltidad de 

becas el porcentaje de desercíóri dismin1.Jye en 0,06 puntos porcentuales, 

manteniendo las demás variables constantes, de manera' que el progirarna social 

A vaneemos ha ayudado a mantener a los estudiantes dentro del sistema 

educativo. 

De manera general se puede afirmar que sí existe una asoci'ación estadística 

entre el programa social Avancemos y el porcentaje de deserción colegial cuando 

esta úl1tima es constrnida a partir de datos censales porque hay datos para cada 

dístrito de estudio. Por el contrario, el porcentaje de deserción medido con datos 

administrativos se refiere· al distrito donde está ubicado el colegio; mientras que 

las variables relacionadas con el programa socíal Avancemos se refieren al distrito 

de residencia del estudiante por consíguiente esto ocul1ta ell proceso de 

autocorrelación espacial entre los distritos. 

Con respecto al programa sociall Avancemos, Trej1os (2012a) destaca que 

dicho programa ha a1yudado a aumentar la presencia de estudiantes en el colegio, 

dato similar al obtenido en esta investig1ació11 porque el model10 SAR indíca que 

conforme aumenta lai cantidad de becas, el porcentaje de deserción disminuye, 

prediciendo la deserción en la dirección que se esperaba. También, Sánchez: et al. 

(1984) y Brenes (1995) señalalíl en otras cosas que la deserción puede estar 

relaci:onada con el nivel económico de las personas que tienen a sus hijos dentro 

del sistema educativo, esto porque en algunos casos e estudiante debe sa ir del 

sistema educativo para incorporarse al mercado laboral aunque las opciones 
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real!es sean poco remuneradas y artesanales. Por 110 tanto, el ingreso fue estimado 

mediante la incorporación de la variable consumo promedio de electricidad 

presente en el modelo SAR como variable proxy del ingreso y los resultados 

armjan que conforme aumenta el consumo promedio de electricidad, e·I porcenta~e 

de deserción dismi'nuye. No obstante, en esta investigación el coeficiente de la 

variable pobllación en edad colegial resultó ser 110 signiificativo con un nivel de 

significanc·a del 5% y este resu¡tado es diferente al encontrado por Brenes (2014 ), 

una de las razornes puede ser que en esta ínvestigiación algiuna.s die las variables 

son tomadas de regístms administrativos y no totalmente de datos del Censo 

2011. 

Por otra parte, Collado (2.004) reca.lcó Que existe un patrón geográfico en la 

deserción escola1r en ciertos lugares dlel país. El Programa Estado de la Naci;ón 

{2003) encontró algunas zonas donde la deserción y la repitenda es más 

frecuente, así como Gonzaga et al. (2008) identificaron ciertas provincias con 

valores de deserción mayor al promedio nacional. Asímisrno, el Programa Estado 

de la Nación {2008) mostró que el programa social Avancemos es prioridad en 

aquel.las zonas geográficas que posean mayores niveles de pobreza, siendo para 

el 2007, la provincia de Puntarenas la que obtuvo un mayor porcentaje die· 

beneficiarios con el 30%, seguida de Guanacaste con el 22,7%. Y, ell Programa 

Estado de la Nación (20113) expresa que para el 2011 existe un predominio de 

beneficiari:os de las becas de Avancemos ubicados en las zonas más alejadas del 

centro del país. Esto viene a reforzar la autocorrelación espacial encontrada en 

esta investigación tornando en cuenta la estructura1 espacial de los dli1stritos de 

Costa Rica , obteniéndose aglomeraciones en la parte Norte y Atlántica, y en 

menor medida en la parte Sur y Oeste del territorio nacional. 

Y, parra finalizar, se recomienda a los investigadores profundizar en la 

aplicacíón de los modelos SAR en otros niveles geográficos de nuestro país como 

por ejemplo el cantonal! para verificar si existe o no autocorrelaci:óri espacial 
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tomando en Cl!.Jenta esa estructura de datos. Además, seleccionar algunos 

programas sociales que no hayan sido analizados desde el punto de vista 

espacial para, aportar diversas a!temativas con distintas variables de· interés y así 

detectar la asooiación existente en el caso qu:e aplique. 
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