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RESUMEN

En este articulo se propone un modelo innovador para la estimacion del valor
agregado de las universidades colombianas con mejores resultados en las
pruebas SABER PRO (2016-2018) a partir de la linea metodoldgica desarrollada
por el Ministerio de Educacion Nacional y el Instituto Colombiano para la
Evaluacion de la Educacion. Con base en los resultados de las pruebas SABER
11 y SABER PRO, y dando cuenta de modelos jerdrquicos lineales (multinivel),
se estimd el aporte de diecisiete universidades a las competencias de lectura
critica y razonamiento cuantitativo de sus estudiantes en ocho dareas de
conocimiento, a saber: ingenieria, administracion, educacidn, ciencias sociales,
derecho, bellas artes y disefio, medicina y salud. Los resultados indican que, en
general, el aporte de valor agregado es bastante homogéneo entre las
instituciones, registrando la mayor varianza en el 4rea de la salud, y la menor

varianza en educacién.

Palabras clave: educacion superior, valor agregado, Saber Pro, modelos

jerarquicos lineales, modelos multinivel.



Introduccion

Establecer el efecto de la formacion que se imparte en las instituciones educativas
constituye uno de los desafios metodoldgicos mas complejos de la investigacion en
esta drea, teniendo en cuenta las repercusiones que traeria su subestimacion o
sobrestimacion (San Martin y Carrasco, 2012). Un procedimiento comun para
valorar dicho efecto ha sido la comparacién entre el logro real, y el esperado, de los
estudiantes, y el contraste de este resultado con el de otros individuos de similares
caracteristicas. En la literatura educativa reciente a esta estimacién se le ha
denominado andlisis de Valor Agregado (en adelante VA) de niveles educativos,
escuelas, universidades y programas (Arias, Soto y Morera, 2009; Andrabi et al.,
2011; Pedersen y White, 2011; Harris, 2011).

Aun cuando esta metodologia cuenta con ciertas limitaciones (Cunha y Miller, 2014;
Koedel et al., 2015) se ha posicionado como una herramienta valida para evaluar la
calidad de la educacién superior en el pais (Aparicio y Valencia, 2020) Es
ampliamente aceptada como un indicador de la efectividad de los procesos de
formacion (Mufoz, 2016) y se ha utilizado recientemente como insumo para la toma

de decisiones institucionales y de politica publica.

Levy et al., (2019) consideran que es adecuado usar las mediciones de VA para
propdsitos de evaluacion general y para informar sobre la calidad de una institucion,
sus maestros, directivos o, incluso, su curriculo, y para la rendicion de cuentas y
decisiones de politica publica, empero, para cumplir estos fines, apuntan que es
preciso atender de manera rigurosa a tres asuntos clave: (i) el tipo de modelo
estadistico a emplear y la calidad de sus estimaciones; (ii) los ajustes estadisticos
necesarios para superar desafios metodologicos, y (iii) la decision sobre qué

variables incluir en la estimacion del logro esperado.

Siguiendo estas condiciones, el presente trabajo tiene como objetivo estimar el VA
que aportan un conjunto de universidades colombianas con los mejores resultados
en la prueba SABER PRO entre 2016 y 2018. Para ello, se propone un modelo que
integra aspectos de la linea metodologica desarrollada por el Ministerio de

Educacion Nacional [MEN] y el Instituto Colombiano para la Evaluacion de la



Educacion [ICFES] como parte del Modelo de Indicadores de Desempenio de la
Educacion Superior [MIDE].

Ademas de la presente introduccidn, se hace, a continuacién, una breve revision
sobre la definicién de VA y los modelos estadisticos comtinmente utilizados para
calcularlo. Acto seguido, se exponen los aspectos metodoldgicos relacionados con la
poblacién de estudio y los criterios para la estimacion del VA. Finalmente, se

presentan los resultados y algunas reflexiones.

1. Los modelos de Valor Agregado [VA]

El VA puede definirse como la estimacion del aporte de las instituciones al
‘progreso’ de sus estudiantes una vez eliminada la variabilidad explicada por otros
factores ajenos a las mismas (Murillo, 2010). Sirve para estimar la influencia causal
de las instituciones en los estudiantes (Cunha y Miller, 2014) o, en otras palabras,
para determinar qué parte del cambio en el desempefio promedio de los estudiantes
al finalizar sus carreras es atribuible al programa, institucion o docentes a cargo de
su formacion. En este sentido, los modelos de VA se constituyen en una herramienta
que permite estimar el aporte marginal que un docente o escuela realiza al
estudiante considerado el desempenio previo de este como una variable que brinda

informacion suficiente sobre su historial y caracteristicas (Koedel et al., 2015).

Para el ICFES (2019) los modelos de VA son modelos estadisticos que buscan
cuantificar qué tanto aportan las instituciones educativas a sus estudiantes en
términos de aprendizaje, independientemente de las condiciones de entrada de los
alumnos. Este tipo de analisis usualmente se basa en el seguimiento a los resultados
obtenidos por los estudiantes en pruebas estandarizadas presentadas en diferentes
momentos de su formacion, examinando la proporcién de la varianza en los puntajes
que se puede atribuir a las instituciones. En consecuencia, pueden ayudar a
establecer qué centros educativos son mas efectivos ayudando a sus estudiantes a
mejorar su desempefo, mientras que atentian las diferencias ocasionadas por las
caracteristicas propias de estos, las cuales escapan al control de las IES (Rumberger
y Palardy, 2004).



Si bien existen varios modelos estadisticos que permiten cuantificar esta variable, la
mayor parte de la atencion se ha centrado en los modelos de regresion lineal y los
modelos multinivel. Sobre los primeros se ha cuestionado que no tienen en cuenta
el caracter anidado de los datos e incumplen el supuesto de independencia de las
observaciones (Murillo, 2010). Por ejemplo, en el contexto educativo, los estudiantes
interactuan dentro de una estructura jerarquizada en la que conviven con sus
companeros de clase y, a su vez, las clases hacen parte de programas e instituciones

que comparten elementos en comun (Bickel, 2007; Hox, 1998).

En consecuencia, para las estimaciones de VA se prefiere el uso de modelos
multinivel o modelos lineales jerarquicos, que son generalizaciones de los analisis
de regresion, pero en los que cada nivel (alumno, institucion) tiene ecuaciones
independientes y con la particularidad de que en cada modelo existe un componente
que mide las relaciones de dependencia existentes entre individuos al interior de un
nivel y entre niveles. Este tipo de modelos permite establecer ecuaciones para cada
institucidn, con su propia pendiente e interseccion; de alli que los coeficientes de
regresion pueden diferir de una institucion a otra recogiendo tanto efectos fijos como

aleatorios (Pardo, Ruiz y San Martin, 2007).

En los modelos multinivel, para analizar la relacion entre los niveles de alumno e
institucién, suele utilizarse el coeficiente de correlacion intraclase [CCI], el cual
representa la parte de la estimacion que corresponde al efecto generado por la
dependencia de los estudiantes que hacen parte de una misma cohorte o institucion.
Cuando el coeficiente de correlacion intraclase tiene un valor de cero o cercano a
cero, se entiende que no hay efecto alguno de la agrupacion (o nivel) sobre el
individuo y se procede, entonces, a implementar un modelo cldsico de regresion

lineal para simplificar el analisis.

A pesar de las ventajas metodoldgicas de emplear este tipo de modelos,
especialmente en sistemas educativos que poseen politicas de rendicion de cuentas
(Levy et al.,, 2019), estos no estan exentos de limitaciones. Por ejemplo, la ausencia
de una asignacién aleatoria de los estudiantes a las instituciones y los programas
conlleva a que la medicion esté influida por variables extranias que deben ser

corregidas para no sobreestimar el VA.



2. Estimacion del VA en el contexto de la educacion superior

en Colombia

Bogoya y Bogoya (2013) realizaron un analisis de regresion lineal con los datos de la
prueba SABER PRO 2009 de los programas de administracion de empresas y
encontraron que el VA de estos programas varid entre -0,33 y 0,32 desviaciones
estandar. Por su parte, Saavedra y Saavedra (2011), usando una prueba de regresion
lineal con errores clusterizados por institucién y grupo de referencia (en adelante
IGR), encontraron diferencias significativas en el VA que aportan las Instituciones
de Educacién Superior [IES] en la competencia de pensamiento critico, mientras que
Rodriguez (2015), utilizando como insumo los resultados en la prueba SABER PRO
del 2012, concluyé que el 71 % de la varianza explicada correspondia a factores

asociados con la universidad.

Algunas investigaciones han contrastado componentes de las pruebas SABER 11 y
SABER PRO que no son directamente comparables, como es el caso de lenguaje,
ciencias sociales y matematicas para la primera, y lectura critica y razonamiento
cuantitativo para la segunda. Para solucionar este inconveniente, Rodriguez y Lopez
(2016) evaluaron el VA de las IES a partir de los resultados del componente de inglés,
que es una competencia comparable en las dos pruebas®. Usando datos de SABER
11 de 2002 a 2008 y de SABER PRO de 2007 a 2012, concluyeron que los grupos de
referencia (en adelante GR) de economia, administracion de empresas, contaduria y

afines, fueron los de mayor VA.

Por otro lado, Munoz (2016) elabor6 un ranking de IES (diferente al propuesto por
el MIDE) basandose en la estimacion del VA que obtuvo a través de modelos lineales
jerarquicos de los datos de SABER PRO 2012. El autor destaca el aporte potencial del
calculo del VA a las clasificaciones basadas en SABER PRO en funcion del sesgo que
puede producir la alta selectividad que hacen algunas IES de sus estudiantes al

ingreso en los resultados de estas pruebas.

Variables como esta o el costo de las matriculas afectan el cumplimiento del

supuesto de manipulabilidad de los modelos multinivel, pues hacen poco probable

5 Estos autores estimaron coeficientes y pendientes aleatorias.



que cada estudiante tenga la misma posibilidad de ingresar a cualquier institucion.
Por esta razon, una alternativa de andlisis exclusiva para Colombia, y que reporta el
ICFES desde 2012, es el modelo de aporte relativo. Esta propuesta busca aislar el
efecto de las IES de forma que cualquier diferencia existente en el VA de un conjunto
de IES similares por vecindad de comparacion se limite a su esfuerzo o a la calidad
de sus practicas educativas (ICFES, 2014). Esta version de la estimacion permite
comparaciones validas, dado que la vecindad de comparacion estd compuesta por
IES similares en términos de los perfiles de entrada de sus estudiantes. Como se
plantea en la siguiente seccion, el presente estudio pretende recoger, en parte, los
aprendizajes derivados de esta propuesta al intentar agrupar de manera justa a la
IES y grupos de referencia con base en indicadores de desempeno y contexto

institucional.

3. Método

3.1. Delimitacion de la poblacion

El presente analisis utiliza la informacién publicada por el ICFES en el repositorio
de bases de datos oficiales de las pruebas SABER, especificamente, la informacion
de estudiantes evaluados en las pruebas SABER PRO de 2016, 2017 y 2018, cuyo
resultado de SABER 11 era identificable entre 2006 y 2014-2 (ver Tabla 1). Del total
de estudiantes evaluados en SABER PRO, entre 2016 y 2018, fue posible identificar
el resultado en SABER 11 (entre 2006 y 2014-1) al 60.41 % de los casos posibles.

Tabla 1. Rastreo de la poblacién evaluada en SABER PRO 2016 — 2018

Evaluados SABER PRO*/Afo Evaluados rastreables SABER 11
2016 2017 2018 Total 2016-2018 2006 a 2014-1 2014-2 a 2018-1
242558 245316  235.326 723.200 451.358 20.427

*Con resultados publicados

Fuente: ICFES Sistema ftp, afio; Observatorio de Educacion de la Universidad del Norte, afio.

Los evaluados en SABER PRO que realizaron la prueba SABER 11 antes de 2006 no
pueden ser rastreados debido a la ausencia de una identificacion de enlace que
permita asociar ambas pruebas. En el caso de los 20.427 estudiantes que presentaron

SABER 11 a partir de 2014-2, aunque se pudieron rastrear, no fueron incluidos, ya



que en ese momento la estructura de la prueba cambi6 radicalmente, y no se cuenta

con una metodologia que permita su equiparacion con los afios anteriores.

Teniendo en cuenta la importancia que tiene para el analisis del VA la comparacion
entre instituciones con caracteristicas similares, en primer lugar, se seleccionaron del
total de IES con puntajes rastreables las 127 de caracter académico, de acuerdo con
la clasificacion definida por la Ley 30 de 1992. En segundo lugar, se agruparon estas
instituciones mediante la técnica de andlisis de conglomerados en dos fases. Este
analisis es una herramienta exploratoria orientada a identificar patrones dentro de
un conjunto de datos, agrupando los casos similares a nivel intragrupo, pero
distintos a nivel intergrupo (Rubio-Hurtado y Vila-Bafios, 2017). El proceso de
agrupacion antes descrito dio como resultado la generacion de cuatro

conglomerados de instituciones (ver Tabla 2).

Tabla 2. Estadisticos descriptivos por conglomerados

Conglomerado*
I I I v
Numero de universidades 17 42 30 38
Promedio Puntaje Global SABER PRO 173.35 151.21 156.65 144.34
Promedio Indice SABER 11 0.51 -0.19 0.00 -0.38
Promedio INSE** individual 58.62 51.24 52.82 50.10
Porcentaje Universidades con AAC*** 9412% 5476 %  83.33 % 34.21 %

Fuente: ICFES Sistema ftp, afio; Observatorio de Educacion de la Universidad del Norte, afio.

*Cluster bi-etapico, método de clasificacion Método del promedio entre grupos o Enlace promedio
(average linkage).

** Nivel socioeconémico estimado por el ICFES en las pruebas SABER 11

*** Acreditacion de alta calidad

El conglomerado I quedo constituido por 17 universidades, las cuales se caracterizan
por alcanzar los puntajes globales en SABER PRO mas elevados y recibir a los

estudiantes con los mejores puntajes de SABER 11 que, en su mayoria, pertenecen a



familias de nivel socioecondmico alto. Se observa también que un porcentaje elevado
de instituciones del grupo tiene Acreditacion Institucional de Alta Calidad. En el
conglomerado II se agrupan 42 universidades que alcanzan puntajes globales
cercanos al promedio tedrico en SABER PRO (150), estas acogen estudiantes con

menores indices promedio en SABER 11 y menor nivel socioeconémico INSE.

Por su parte, el conglomerado III agrupa 30 universidades cuyos estudiantes se
caracterizan por tener un indice en SABER 11 en el promedio de las universidades
analizadas y un nivel socioecondmico medio. Por ultimo, 38 universidades se
clasifican en el conglomerado IV. Se observan en este grupo estudiantes con el
menor puntaje global en SABER PRO, el menor indice de entrada en SABER 11 y el
nivel socioeconémico mas bajo. El listado del total de IES clasificadas en cada

conglomerado se presenta en el anexo 1.

Teniendo en cuenta que este articulo se limita al andlisis de las universidades
colombianas con los mejores resultados, seguin las pruebas SABER PRO, solo se
tendran en cuenta para la estimacion del VA las universidades del conglomerado I.
Los resultados correspondientes a los conglomerados II, IIl y IV se abordaran en
documentos posteriores. La poblacion final del presente estudio se presenta en la
Tabla 3. Cabe destacar que de estas 17 universidades cuatro enfocan su formacion
en dareas especificas, lo que potencialmente facilité su clasificacion en el
conglomerado I: la Fundacion Universidad de América y la EIA se concentran en el

area de ingenieria, el CES en el drea de la salud, y el Externado en derecho y ciencias

sociales.
Tabla 3. Identificacion de universidades del conglomerado I
) ) Estudiantes Evaluados*
Nombre de la universidad Cédigo -
Recuento Porcentaje

Colegio Mayor de Nuestra Sefiora del Rosario CMR 3549 511 %
Fundacion Universidad de América FUA 1889 2.72 %
Pontificia Universidad Javeriana PUJ 7236 10.42 %
Universidad CES CES 821 1.18 %
Universidad de Antioquia UA 8913 12.84 %
Universidad de la Sabana us 3116 4.49 %



Estudiantes Evaluados*

Nombre de la universidad Cadigo Recuonto Porcentaje

Universidad de los Andes AND 6168 8.88 %
Universidad de Narifio UN 2062 297 %
Universidad del Norte UN 4432 6.38 %
Universidad del Valle uv 5095 7.34 %
Universidad distrital Francisco José de Caldas UFC 4710 6.78 %
Universidad EAFIT EAF 3726 5.37 %
Universidad Escuela de Ingenieros de Antioquia EIA 571 0.82 %
Universidad Externado de Colombia UE 2192 3.16 %
Universidad ICESI ICESI 1872 2.70 %
Universidad Industrial de Santander UIS 5211 7.51 %
Universidad Nacional de Colombia UNAL 7858 11.32 %
Total 69421 100 %
*Identificables

Nota: no incluye estudiantes del GR recreacion y deportes (1 IGR) y ciencias agropecuarias (3
IGR)

Fuente: elaboracién propia con base en los datos del ICFES y el MEN — SNIES.

3.2. Definicion del modelo para la estimacion del VA

Para el calculo del VA se siguio la linea metodologica desarrollada por el ICFES y el
MEN como parte de sus estudios de medicion del efecto de la educacion superior
(ICFES, 2014) y el Modelo de Indicadores de Desemperio de la Educacién Superior
[MIDE] disenado por el MEN (Mejia, Barajas y Fajardo, 2018). En primer lugar, se
estimaron los coeficientes de correlacion entre los puntajes de las areas evaluadas en
SABER 11, y los puntajes de lectura critica y razonamiento cuantitativo en SABER
PRO con el propdsito de valorar qué areas del nticleo comun de SABER 11 tenian
mayor dependencia o proximidad con el resultado de las dos competencias
evaluadas en SABER PRO (ver Tabla 4).



Tabla 4. Correlaciones entre los mddulos de la prueba SABER 11 y la prueba

SABER PRO
SABER SA
SAB SABE SAB SAB SAB SA
PRO SABER SABE BE
) ER R11 ER ER BER
Razonamie PRO R11 R
11 C. 11 11 11
nto Lectura Mate . . , 11
L . Leng , Social Biol  Qui , . Ingl
cuantitativ  Critica . mat. , . Fisi ,
uaje es ogia mica és
o ca
SABER
PRO
Razonamie
1.00
nto
cuantitativ
o
SABER
PRO
0.55%* 1.00
Lectura
critica
SABER 11
. 0.42** 0.50** 1.00
Lenguaje
SABER 11
, 0.52*
Matematic 0.58** 0.46** . 1.00
as
SABER 11 0.57*
0.47** 0.55** 0.53** 1.00
C. Sociales *
SABER 11 0.51*
. , 0.34** 0.48** 0.44**  0.52**
Filosofia *
SABER 11 0.54*
] , 0.49** 0.50** 0.56**  0.57** 1.00
Biologia *
SABER 11 0.50* 0.55*
L 0.51** 0.46** 0.59**  (0.53** 1.00
Quimica * *
SABER 11 0.46* 0.49* 0.54*
. 0.48** 0.37** 0.55**  0.46** 1.00
Fisica * * *
SABER 11 0.47* 0.46* 0.52* 043
, 0.43** 0.46** 0.51**  0.47** 1.00
Ingles * * * *oF

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: indicar



En segundo lugar, se estableci6 el nivel de desagregacion mas adecuado, teniendo
en cuenta que “la seleccion de estudiantes en las instituciones no es aleatoria”
(ICFES, 2014 p. 21). En tal sentido, se estimaron los coeficientes de correlacion
intraclase (en adelante CCI) utilizando como variables dependientes los puntajes en
las pruebas SABER 11 (ICFES, 2014). Dado que el CCI es mayor cuando se agrupan
simultdneamente los estudiantes seguin la institucion y el GR que cuando se tienen
en cuenta estas variables por separado, se utiliza esta ultima aproximacién (ver

Tabla 5). El numero de evaluados identificables por cada GR se presenta en el anexo
2.

Tabla 5. CCI por nivel de agregacion

CcI
Nivel de Desagregacion - —
Lenguaje Matematicas
Institucion 0.13 0.18
Grupo de Referencia 0.07 0.10
Institucion - Grupo de Referencia 0.19 0.24

Nota: GR se refiere a la clasificacion de programas académicos con caracteristicas de formacion
similares en una institucién. Fuente: ICFES Sistema ftp, afio; Observatorio de Educacion de la
Universidad del Norte, 2020.

De acuerdo con las correlaciones entre los modulos de la prueba SABER 11 y la
prueba SABER PRO (Tabla 4), y teniendo en cuenta la informacion sobre el CCI

(tabla 5), la estimacion se definié segtin las siguientes expresiones:
(1) yij~N[[)’0 + Bifilo;; + Byleng;; + Bsbiol;; + B,ciensoc;j+v;0, 02] (lectura critica)

2) yij~N[,80 + pimat;; + By biol;; + Bzquim;; + B, fisi;; + y;0, 02] (razonamiento

cuantitativo)

Es decir, que para predecir el puntaje en lectura critica de SABER PRO del estudiante
(1) en la institucion y grupo de referencia (j) se utilizaron los puntajes de filosofia,
biologia y ciencias sociales de SABER 11, mientras que para el razonamiento
cuantitativo se emplearon, como predictores, los puntajes en las pruebas de

matematicas, biologia, quimica y fisica. Aunque las IES tienen criterios diversos para

10



el ingreso de los estudiantes, la inclusion o exclusion de estas covariables de nivel 1
tendran efectos minimos en las estimaciones de VA, una vez los logros previos se
han incluido de forma adecuada (Ballou et al., 2004 citado por ICFES, 2014).

En el presente articulo se presentan las estimaciones del modelo de VA para los
primeros ocho GR: Ingenieria, Administraciéon y afines (empresas comerciales,
comercio, finanzas y medio ambiente), Educacion (licenciaturas), Ciencias Sociales
(sociologia, historia, filosofia, antropologia, ciencia politica), Derecho, Bellas Artes y
Disefio (artes, disefio grafico e industrial), Medicina y Salud (nutricién, odontologia,
fisioterapia, fonoaudiologia, microbiologia, entre otros), ya que estos grupos
concentran tres cuartas partes del total de los estudiantes evaluados en el
conglomerado 1. En articulos posteriores se analizardn los resultados
correspondientes a los GR: Ciencias naturales y exactas, Psicologia, Economia,
Comunicacién, periodismo y publicidad, Contaduria y afines, Humanidades,

Arquitectura y urbanismo, y Enfermeria.

4. Resultados

4.1. Estimacion de modelos para las competencias de lectura critica y

razonamiento cuantitativo

La estimacion del modelo nulo para lectura critica y razonamiento cuantitativo muestra
que para todos los GR el coeficiente relacionado con la interseccion es diferente de
0, es decir, que existen diferencias significativas entre los puntajes promedios en
cada IGR, por lo que es posible emplear una aproximacion multinivel en cada caso
(ver tablas 6 y 8). En lo que respecta al modelo ajustado para lectura critica, los
coeficientes asociados a los puntajes de las pruebas SABER 11 de lenguaje, ciencias
sociales, filosofia y biologia, son positivos y estadisticamente significativos (ver
Tabla 6). Se destacan los parametros estimados para el drea de ciencias sociales por
ser los mas altos entre los cuatro puntajes predictores, en seis de los ocho GR
reportados en este articulo (ver Tabla 6).
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Tabla 6. Estimaciones para lectura critica

Parametro Estimados

Grupo de Referencia — - - - - - -
Interseccion sl1_lenguaje sl1_csociales sl1_filosofia s11_biologia

Ingenieria 0.248*** 0.162%** 0.200*** 0.130*** 0.145***
Administracién y afines 0.2027%** 0.156*** 0.202%** 0.1577%* 0.167***
Educacion 0.295%** 0.198*** 0.205*** 0.149*** 0.148***
Ciencias Sociales 0.557*** 0.145*** 0.145%** 0.112%** 0.154***
Derecho 0.623*** 0.125%** 0.155*** 0.120%** 0.137***
Bellas Artes y Disefio 0.298*** 0.163*** 0.141%** 0.122%* 0.153***
Medicina 0.693*** 0.091*** 0.129*** 0.095*** 0.111%**
Salud 0.382*** 0.130%*** 0.176*** 0.105*** 0.135***

***Coeficiente significativo a un 99 %

Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.

Por otro lado, el Coeficiente de Correlacion Intraclase [CCI] del modelo nulo informa
que, en lectura critica, la proporcion de la varianza explicada por las diferencias
entre las universidades oscila entre el 1.9 % y el 13.8 % (ver tabla 7), observandose
los mayores valores en Salud (13.8 %) y los menores en Educacion (1.9 %). Esto se
puede interpretar como el aporte que hacen las IES al desempefio de los estudiantes
en la prueba, diferente al relacionado con las caracteristicas propias de cada
estudiante y sus familias.
Tabla 7. Estimacion de pardmetros de la covarianza modelo nulo y modelo

ajustado en lectura critica

Modelo Nulo Modelo ajustado

. Pseudo Pseudo

Grupo de Referencia GR ) ) .

Residuo IGR  CCI Residuo IGR-Estudiante CCI R2 R2

Nivel 1 Nivel 2
Ingenieria 0.763*** 0.069*** 0.083 0.588*** 0.027*** 0.043 0229 0.616
Administracion y afines 0.910*** 0.110"* 0.107 0.710*** 0.029*** 0.039 0220 0.737
Educacion 0.791*** 0.015*** 0.019 0.590*** 0.007** 0.011 0.254  0.559
Ciencias Sociales 0.656*** 0.086** 0.115 0.520*** 0.037*** 0.066 0.208  0.567
Derecho 0.704*** 0.036*** 0.048 0.581*** 0.016** 0.027 0.174  0.540
Bellas Artes y Disefio 0.817*** 0.066™* 0.075 0.662*** 0.026** 0.038 0.190  0.602
Medicina 0.519*** 0.028*** (0.051 0.447*** 0.010*** 0.021 0.139 0.657
Salud 0.615*** 0.099*** 0.138 0.508*** 0.0427%** 0.077 0.174  0.572

***Coeficiente significativo a un 99 % **Coeficiente significativo a un 95 %

Fuente: elaboracién propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.
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Una vez introducidas al modelo las variables de nivel 1, con el proposito de controlar
el efecto de los resultados en SABER 11, la proporcién de la varianza total explicada
por las diferencias entre las universidades se reduce en todos los GR. Esto quiere
decir que una parte de las diferencias observadas entre los puntajes de lectura critica
de SABER PRO de este grupo de universidades parece estar explicada en buena

medida por las diferencias en los puntajes previos en SABER 11 de los estudiantes.

Si se comparan el CCI del modelo nulo y el modelo ajustado para lectura critica (Tabla
7) se identifican los mayores descensos de este indicador en los GR de
Administracion y afines, y Salud. En Administracion y afines, el CCI pasa de 10.7 %
a 3.9 % (6.8 puntos porcentuales menos) y en Salud cae de 13.8 % a 7.7 % (6.2 puntos
porcentuales menos). Esto quiere decir que, en estas dos areas, el efecto universidad
es mas sensible a los puntajes de ingreso de SABER 11 exigidos por las IES en estas

dos areas (ver Tabla 7).

La menor variacion en el CCI, una vez descontado el efecto de los puntajes de SABER
11, se aprecia en los GR de Educacion y Derecho. En Educacion se pasd de una
proporcién de la varianza total explicada por diferencias entre universidades de 1.9
% en el modelo nulo, a 1.1 % en el modelo ajustado (0.8 puntos porcentuales menos).
En Derecho, antes de la inclusion de las variables de nivel 1, el CCI fue de 4.8 % vy,
una vez controlado el efecto de estas variables, disminuyd a 2.7 % (2.1 puntos

porcentuales menos).

En sintesis, una vez controlado el efecto de los puntajes de los estudiantes en SABER
11 en lenguaje, filosofia ciencias sociales y biologia, el porcentaje de la varianza en
el resultado de lectura critica que se explica por diferencias entre las universidades
es inferior al 7.7 % en todos los GR. El mayor nivel de varianza entre las instituciones
se registrd en Salud (CCI=0.077) y el menor en el GR de Educacién (CCI=0.011) (ver
Tabla 7). Este tltimo resultado, de una varianza cercana a cero entre Instituciones
de este GR, pareceria reflejar una alta homogeneidad entre ellas respecto a sus
aportes de VA. Quedaria pendiente por determinar, en el momento que se presenten
los resultados sobre el VA, si dicha homogeneidad se da porque las universidades

analizadas en el GR de Educacién aportan poco o mucho VA.
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En cuanto al modelo ajustado para la competencia de razonamiento cuantitativo, se

evidencian relaciones significativas entre el puntaje de SABER PRO y los puntajes
previos en matematicas, biologia, quimica y fisica en los ocho GR. En todos los casos,
el resultado en matematicas de SABER 11 es la covariable con mayor incidencia
sobre el resultado de SABER PRO en esta competencia (ver Tabla 8), especialmente
en el GR de Educacién, en donde un aumento en una desviacion en el puntaje de
matematicas de 11 deriva en un incremento en 0.37 desviaciones en razonamiento
cuantitativo de SABER PRO. Cabe sefalar que los interceptos de los GR de Ciencias
Sociales, y Bellas Artes y Disefio, no son significativos para esta competencia,

ademas en el GR Educacion se encontr6 un intercepto negativo.

Tabla 8. Estimaciones para razonamiento cuantitativo

Parametro Estimados

Grupo de Referencia Interseccié s11_matematica s11_biologi sl1_quimic o
s11_fisica
n s a a
Ingenieria 0.734%** 0.202%** 0.086*** 0.096*** 0.084***
Administracion y afines 0.321*** 0.245% 0.123*** 0.147%** 0.086**
Educacion -0.117*** 0.317*** 0.119*** 0.16*** 0.079***
Ciencias Sociales 0.018 0.272%** 0.107*** 0.156%** 0.103***
Derecho 0.139*** 0.249%** 0.116*** 0.165*** 0.067***
Bellas Artes y Disefio -0.028 0.254*** 0.0977*** 0.146*** 0.108***
Medicina 0.550%** 0.19%** 0.098*** 0.07*** 0.072%**
Salud 0.270** 0.217*** 0.106*** 0.139*** 0.068***

***Coeficiente significativo a un 99 % **Coeficiente Significativo a un 95 %

Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.

En esta competencia, los CCI calculados para el modelo nulo se ubicaron entre 3.5
% y 20.7 % (ver Tabla 9), y se observa una mayor proporciéon de varianza explicada
por las diferencias entre universidades en el drea de Salud (20.7 %) y la menor en el
GR de Educacion (3.5 %). También, aqui, al controlar el efecto de la prueba SABER
11 se evidencian reducciones en la correlacion intraclase en todos los GR. Al igual
que en lectura critica, una parte de las diferencias observadas entre las universidades,

en los puntajes de razonamiento cuantitativo en SABER PRO, parece estar explicada

por las diferencias en los puntajes en SABER 11 de sus estudiantes (ver Tabla 9).
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En el modelo ajustado se observa que los GR que tuvieron las mayores
disminuciones en la varianza entre las universidades fueron, como en lectura critica,
Administracion y afines, y Salud. En Administracion y afines el CCI paso6 de 15.9 %
a 6.1 % (menos 9.8 puntos porcentuales) y en Salud cayo6 de 20.7 % a 13.2 % (menos
7.5 puntos porcentuales) (ver Tabla 9). Esto ratifica la mayor sensibilidad del efecto

de los puntajes de ingreso de SABER 11 en estas dos areas.

Tabla 9. Estimacion de pardmetros de la covarianza modelo nulo y modelo

ajustado en razonamiento cuantitativo

Modelo Nulo Modelo ajustado
) Pseud DPseud
Grupo de Referencia IGR-
oR2 oR2
GR Residuo  IGR CCI Residuo Estudian CCI . .
Nivel Nivel
te
1 2
Ingenieria 0.642*** 0.069*** 0.097 0.518*** (.027*** 0.049 0.192 0.614

Adiministracic
MUMSHACONY g ape 01409+ 0159 0.568%* 0.037%* 0061 0233 0737

afines
Educacién 0.772¥** 0.028*** 0.035 0.581** 0.007 0.013 0.248 0.729
Ciencias Sociales 0.750*** 0.090*** 0.107 0.552*** 0.030** 0.052 0.264 0.665
Derecho 0.762**  0.067*** 0.081 0.578*** 0.020** 0.033 0241 0.702
Bellas Artes y Disefio  0.851*** 0.094*** 0.100 0.650*** 0.045** 0.064 0.237 0.526
Medicina 0.602*** 0.082*** 0.119 0.498*** 0.041*** 0.076  0.173  0.500
Salud 0.593*** 0.155*** 0.207 0.472*** (.072%** 0.132 0.205 0.536

**Coeficiente significativo a un 99 % **Coeficiente Significativo a un 95 %

Fuente: elaboracién propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.

Los menores cambios en el CCI en razonamiento cuantitativo se encontraron en los GR

de Bellas Artes y Disefio, y Educacién. En Bellas Artes y Disefio se pasa de una
correlacion intraclase de 10 % en el modelo incondicional a una de 6.4 % en el modelo
final (menos 3.6 puntos porcentuales). En el caso de Educacion, se observa que, al
incluir en el modelo las variables de nivel 1, la varianza entre las universidades pasa
de 3.5 % en el modelo nulo a 1.3 % en el modelo ajustado (menos 2.2 puntos
porcentuales). Ademas, se encontr6 que no hay diferencias significativas en el
puntaje promedio de razonamiento cuantitativo entre las universidades de este GR

(Interseccion sujeto - IGR, wald=1.57; p-valor=0.117).
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El modelo estimado para razonamiento cuantitativo informa que, una vez controlado

el efecto de los puntajes en SABER 11 de los estudiantes en las dreas de matematicas
y las ciencias basicas, el porcentaje de la varianza en el resultado de esta competencia
que se explica por diferencias entre las universidades es inferior al 13.2 % en todos
los GR. La mayor varianza explicada por diferencias entre las instituciones se
registrd en Salud (CCI=0.132) y el menor en el GR de Educacion (CCI=0.013) (ver
Tabla 11). En este ultimo, la cercania a cero de la varianza entre Instituciones en esta
competencia indicaria una alta homogeneidad respecto al aporte de VA de las IES.
Quedaria pendiente por determinar, en el momento que se presenten los resultados
sobre el VA, si esta homogeneidad se da porque las IES analizadas en el GR de

educacion aportan poco o mucho VA en esta competencia.

En cuanto al ajuste del modelo, la comparacién entre el logaritmo de la verosimilitud
restringido -2 (-2ll) y el criterio de informacion akaike [AIC] de los modelos

incondicionales y finales de lectura critica y razonamiento cuantitativo muestran

mejoras en el ajuste, una vez se introducen las covariables relacionadas con los
puntajes en SABER 11 en cada GR (ver anexo 3). La disminucion generalizada de las
varianzas nos confirma que este segundo modelo (en el que se controlan los puntajes
de SABER 11) es una aproximacion mdas adecuada para el estudio del efecto

universidad en estas competencias.
4.2. VA por Universidad y GR

Siguiendo lo expuesto en las secciones anteriores se presentard a continuacion la
estimacién del VA para cada universidad y grupo de referencia. La medida se
expresa en una escala con media 50 y desviacidn estandar de +/- 10. Valores mayores
a 50 indican un VA positivo en promedio para la institucion y grupo de referencia.
Empezaremos por presentar resultados agregados con el fin de contar con un

referente del aporte del conjunto de universidades del conglomerado 1.

Un primer anadlisis global de los ocho GR revela que los puntajes de VA difieren muy
poco entre las IES del conglomerado I, ya que el rango de puntajes minimos y
maximos obtenidos en los ocho GR fue solo de una unidad (medias entre 49.5 y 50.5),

la cual es una variacion minima, si se considera la desviacion estandar de 10. Por lo
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tanto, y aunque se aplicard el criterio de clasificar a las IES con medias por debajo de
50, tanto para las que no aportan VA, y las que tienen medias por encima de 50,
como para las que si aportan VA a sus estudiantes, la clasificacion resultante en
ningtin caso debe ser tomada como criterio de jerarquizacién de las IES, pues
insistimos que no parece haber diferencias sustanciales en los puntajes de VA de

estas 17 Universidades analizadas.

En términos generales, se encontrd que un 54.1 % de todos los estudiantes evaluados
alcanzo puntajes en [ectura critica por encima de lo esperado a partir de sus puntajes
en lenguaje, filosofia, ciencias sociales y biologia, de SABER 11. En razonamiento
cuantitativo un 52.32 % de los evaluados tuvo un puntaje superior al esperado con
base en sus puntuaciones en matematicas, biologia, quimica y fisica, de SABER 11.
Por otro lado, se encontrd que la correlacidn entre las Medidas de Valor Agregado
(en adelante MVA) de ambas competencias es baja (r=0.270, p-valor=0.000) y no se
encontro evidencia a nivel agregado que soporte la existencia de una relacion entre
el tipo de universidad (publico o privado) con la MVA en ninguna de las
competencias analizadas. No obstante, hay que destacar que un 26.84 % de los

evaluados tuvo MV As negativas en ambas competencias.

Tabla 10. Distribucidn del total de estudiantes evaluados de acuerdo con las MVA

(+/- 1y 2 desviaciones)

MVA Razonamiento cuantitativo

<=40.00 40.01-50.00  50.01 - 60.00 60.01+ Total

< <=40.00 2258 2711 1888 404 7261
“5 8 40.01 - 50.00 2628 6723 6342 1536 17229
g 5 50.01 - 60.00 1975 6971 9629 3152 21727
= 60.01+ 413 1706 3363 1651 7133
Total 7274 18111 21222 6743 53350

Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.

Mientras tanto, la correlacion entre el puntaje global en SABER PRO (medida

usualmente utilizada para analizar y clasificar el desempeno de las IES) y las MV As
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en lectura critica (r=0.60; p-valor=0.01) y razonamiento cuantitativo (r=0.54; p-

valor=0.03) arrojo resultados positivos, pero moderados.

Como se puede observar en el Grafico 1, algunas universidades del grupo pueden
destacar por su MVA en una o ambas competencias sin obtener los puntajes de
SABER PRO mas elevados y viceversa. Este dato revela el aporte que puede hacer el
calculo del indice de VA ala hora de clasificar las universidades de acuerdo con un

indicador u otro.

Grafico 1. Correlacion entre el promedio puntaje global de SABER PRO y las MV As
en lectura critica y razonamiento cuantitativo
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.

Ahora se presentardn, para cada GR, las MV As correspondientes a cada una de las
universidades del conglomerado I (que cuentan con dicho grupo de referencia). La

MVA para lectura critica se ubicara en todas las graficas en el eje vertical y la de

razonamiento cuantitativo en el eje horizontal.
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En primer lugar, respecto al GR de Ingenierias, catorce de las diecisiete
universidades registran estudiantes en este grupo. Seis de ellas alcanzaron una MVA
por encima de la media en ambas pruebas: Nacional, Valle, Antioquia, Andes, ICESI
y EIA (ver Gréfico 2). La Universidad Industrial de Santander [UIS], la Distrital
Francisco José de Caldas y la Universidad del Norte mostraron MV As cercanas a 50,
en ambas competencias, mientras que la Universidad de la Sabana alcanz6 un VA
por encima de 50 en lectura critica, pero no en razonamiento cuantitativo. A su vez,
cuatro universidades obtuvieron MVAs por debajo de 50, tanto en lectura critica
como en razonamiento cuantitativo: Narifio, Javeriana, EAFIT y la Fundacion
Universidad de América. ICESI alcanzo6 la MVA mas alta en ambas competencias y

la Universidad de Narifio la mas baja.

Gréfico 2. MVA conglomerado 1. GR de Ingenierias
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.
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En Administracion y afines, quince de las diecisiete universidades del

conglomerado I ofertan carreras relacionadas con este GR. De ellas, siete
instituciones se destacan por tener una MVA por encima de 50, tanto en
razonamiento cuantitativo como en lectura critica: la Universidad de los Andes,
Universidad EIA, ICESI, Universidad Nacional de Colombia, Javeriana, Externado
y Antioquia (ver Grafico 3). La Universidad del Rosario mostré una MVA promedio
en razonamiento cuantitativo, pero ligeramente inferior a 50 en lectura critica.
Destacan en este GR seis universidades por obtener MV As por debajo de la media
en ambas competencias: Valle, Narifio, UIS, Distrital Francisco José de Caldas EAFIT
y Uninorte. La Universidad Nacional de Colombia present6 las MV As mas altas en
ambas competencias, mientras que la UIS y la Distrital obtuvieron las MVAs mas

bajas.

Gréfico 3. MVA conglomerado 1. GR de Administracion y afines
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.
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En el GR de Educacidn se analizaron ocho de las diecisiete universidades, que son
las que ofrecen formacion en esta area; de ellas, solo dos mostraron MVAs por
encima de 50 en ambas competencias: Antioquia y Valle (ver Grafico 4). La UIS,
Javeriana y Norte presentan MVAs por encima de 50 en lectura critica, pero por
debajo del promedio en razonamiento cuantitativo. En contraposicion, la Sabana y
la Universidad Distrital muestran MVAs superiores a 50 en razonamiento
cuantitativo, pero inferiores al promedio en lectura critica. La Universidad de
Narifio obtuvo MV As inferiores al promedio en ambas competencias. En este GR la
MVA mas alta en lectura critica la registro la Universidad del Norte, mientras que
en razonamiento cuantitativo la consiguié la Universidad de la Sabana. La
Universidad de Narifio fue la tinica de este GR que presentd puntajes por debajo de

50 en las dos competencias evaluadas.

Gréfico 4. MVA conglomerado uno. GR de Educacion
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.
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Para el GR de Ciencias Sociales, trece de las diecisiete universidades registraron

estudiantes evaluados en esta area en el periodo de referencia. De estas, cinco
universidades destacaron por alcanzar una MVA por encima del promedio en
ambas pruebas: Sabana, ICESI, Rosario, Andes y la Universidad Nacional (ver
Gréfico 5). Antioquia y Javeriana alcanzaron una MVA mayor al promedio en
lectura critica, pero menor en razonamiento cuantitativo. Por su parte, EAFIT
mostré un comportamiento inverso: una MVA por encima del promedio en
razonamiento cuantitativo, pero menor a este en lectura critica. Las universidades
que presentaron una MVA por debajo de 50 en ambas pruebas fueron: Valle, UIS,
Narifio, Norte y Externado. Dentro de este grupo, ICESI se destaca como la IES con
las MV As mas altas en ambas competencias, mientras que la Universidad de Narifio

como la de las MV As mas bajas (ver Grafico 5).

Gréfico 5. MVA conglomerado 1. GR de Ciencias Sociales
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.
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En el GR de Derecho, trece de las diecisiete universidades cuentan con esta area de

formacion; de ellas, cuatro alcanzaron MVAs por encima de la media en ambas
competencias: ICESI, EAFIT, Nacional y Antioquia (ver Grafico 6). La Javeriana,
Rosario y Externado mostraron MV As por encima del promedio en lectura critica,
pero por debajo de este en razonamiento cuantitativo. Andes y Narifio presentaron
MV As por encima del promedio en razonamiento cuantitativo, y cerca y por debajo
del promedio en lectura critica. Cuatro universidades obtuvieron MV As por debajo
del promedio en ambas pruebas: Uninorte, Sabana, UIS y CES (ver Gréafico 6). En
este GR, ICESI es la institucion con las MV As mas elevadas en ambas competencias
y el CES la de las MV As mas bajas.

Graéfico 6. MVA conglomerado 1. GR de Derecho
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.
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En el GR de Bellas Artes y Diseiio se contd con estudiantes evaluados en doce de las

diecisiete universidades del conglomerado I. Las MV As para este GR indicaron que
cuatro universidades se ubican por encima del promedio en ambas competencias:
Nacional, UIS, ICESI y Sabana (ver Grafico 7). Valle y Antioquia alcanzaron MV As
mayores al promedio en lectura critica, pero en la media o por debajo de esta en
razonamiento cuantitativo. La Universidad Javeriana mostré6 un comportamiento
inverso, con una MVA mayor a la media en razonamiento cuantitativo, pero inferior
en lectura critica. En este GR las universidades que no superaron el promedio en
ambas pruebas fueron: Narifio, Distrital, EAFIT, Uninorte y Andes. ICESI se destaco
como la universidad del conglomerado con las mas altas MVAs tanto en lectura
critica como en razonamiento cuantitativo. La MVA mas baja en lectura critica se
observd en la Universidad de Narifio, mientras que la menor en razonamiento
cuantitativo la obtuvo EAFIT.

Grafico 7. MVA conglomerado 1. GR de Bellas artes y disefio
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.
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En el GR de Medicina se pudo identificar a once de las diecisiete universidades
examinadas; en este grupo se encuentran: ICESI, Andes, Javeriana, Nacional y
Antioquia al mostrar MV As por encima del promedio en ambas competencias (ver
Gréfico 8). La Universidad del Valle arrojé una MVA mayor que la media en lectura
critica y en la media en razonamiento cuantitativo. Cinco universidades del
conglomerado tuvieron MVAs inferiores a 50 en ambas competencias: Sabana,
Uninorte, CES, UIS y la Universidad del Rosario. ICESI y los Andes destacaron por
tener las MV As mas altas de este GR en ambas competencias, mientras que la UIS
las MV As mas bajas.

Grafico 8. MVA conglomerado 1. GR de Medicina
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.

Por ultimo, en el GR de Salud solo nueve de las diecisiete universidades registran
estudiantes evaluados. Se destacan tres universidades con MV As por encima de 50
en ambas competencias: ICESI, Nacional y Antioquia (ver Grafico 9). La Universidad

del Valle alcanzé una MVA por encima de 50 en lectura critica, pero no en
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razonamiento cuantitativo. Cinco universidades mostraron MV As por debajo del
promedio en ambas competencias: Sabana, Javeriana, CES, Rosario y UIS. En Salud,
las MVAs mas altas en las dos competencias fueron, de nuevo, para el ICESI. Las
MV As mas bajas de este GR fueron para la Universidad de La Sabana.

Grafico 9. MVA conglomerado 1. GR de Salud
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Fuente: elaboracion propia con base en ICFES Sistema ftp, 2020.

Conclusiones

En primer lugar, es importante destacar el aporte que hace este trabajo superando
algunas de las limitaciones metodoldgicas evidenciadas en los modelos de andlisis
de VA propuestos hasta ahora, en especial, en la delimitacion de grupos para
realizar comparaciones justas y la exploracion de las MV A por grupo de referencia.
Al revisar las correlaciones entre las pruebas SABER 11 y SABER PRO, en una
muestra amplia de individuos, se pudo determinar qué areas de conocimiento
evaluadas en SABER 11 pueden ser las mejores predictores de los resultados en

SABER PRO en las competencias de lectura critica y razonamiento cuantitativo.
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Hasta la fecha, gran parte de la informacion sobre VA en la educacion superior
supuso utilizar, en su conjunto, los puntajes de las areas de matematicas, lenguaje,
quimica y ciencias sociales de SABER 11 para predecir los puntajes en SABER PRO,
tanto en lectura critica como en razonamiento cuantitativo (ICFES, 2014). Pero
nuestros resultados revelan que las dreas predictoras para cada competencia pueden
ser mas especificas, y que, por tanto, se puede hacer un analisis mds preciso del VA
que aportan las universidades cuando se tiene un modelo de comparabilidad (entre
SABER 11 y SABER PRO) diferenciado para las dos competencias.

Un aporte adicional de este estudio es la clasificacion objetiva de las instituciones,
en conglomerados y grupos de referencia, como un elemento novedoso para la
estimacion adecuada del VA, lo que, infortunadamente ha estado ausente en
modelos como el del MIDE (Mejia, Barajas y Fajardo, 2018), que no considera de
manera explicita los puntajes de entrada de los estudiantes para el agrupamiento de

las IES y propone un modelo mas subjetivo para su agrupacion.

En los analisis, el ajuste al calculo de los coeficientes de correlacion intraclase,
excluyendo del modelo la influencia de los resultados en la prueba de SABER 11,
constituye una ultima intencion de proponer formas mas certeras de calcular la

varianza entre las instituciones analizadas.

Una vision general de los analisis del VA reveld que, a pesar de tratarse de las IES
del conglomerado I (muchas de las que son reconocidas como las de mas alta calidad
del pais), el VA que aportan a sus alumnos es escaso y muy similar entre ellas, con
una varianza explicada por diferencias entre instituciones del 7.7 % para lectura
critica y del 13.2 % en razonamiento cuantitativo. Es importante extender este
analisis para la IES del conglomerado IV, para determinar si alli se presentan
indicadores de VA de mayor varianza entre IES. Si fuese asi, una hipotesis plausible
es que existe un efecto techo en las IES del conglomerado I (debido a una media
mayor de puntajes de ingreso) lo que les dificultaria hacer un mayor aporte de VA
a sus estudiantes. Queda pendiente explorar otros tipos de relaciones que puedan

explicar este fendmeno.
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Los resultados también revelaron que hay gran similitud en el aporte de VA que
hacen las IES analizadas en las dos competencias estudiadas. Uno de cada dos
estudiantes avanza tanto en lectura critica como en razonamiento cuantitativo
respecto a su resultado en SABER 11. No obstante, debe destacarse que, en este
grupo de universidades (del conglomerado de mas alta calidad), cerca de una cuarta
parte de los evaluados no logro alcanzar MV As por encima de 50 en ninguna de las

dos competencias examinadas.

De igual manera, revelan otras particularidades de las universidades estudiadas,
como que los GR de Administracién y afines, y Salud, son los que tienen una mayor
sensibilidad a variaciones en puntajes de admision, basados en SABER 11, lo que
hace muy necesario en ellos controlar esta variable para poder tener indicadores mas

validos en cuanto al VA que aportan las IES de estas dos areas.

Por otro lado, resultados muestran, tanto en la competencia de lectura critica como
en la de razonamiento cuantitativo que, de los ocho analizados, es el grupo de
referencia de Salud donde se observa una mayor varianza entre las universidades,
incluso, una vez controladas las diferencias de entrada, medidas con la prueba
SABER 11. En efecto, en el andlisis comparativo de las IES que ofertan programas en
este GR pudo observarse, por ejemplo, la distancia que separa las MVAs de la
Universidad de la Sabana y de la ICESI. No obstante, es oportuno senalar que este
GR incluye programas de diversa indole como: Bacteriologia, Nutricion y Dietética,
Odontologia y Fisioterapia, por lo que la mayor varianza entre IES en esta area, lo
que también podria indicar la necesidad de desagregar el andlisis a nivel de

programas, siendo este un reto metodoldgico para préximos estudios.

En el otro extremo, llama especialmente la atencion el caso de las licenciaturas (GR
de Educacién) en donde la escasa varianza entre IES en el resultado de SABER PRO
refleja una alta homogeneidad entre ellas, infortunadamente, debido a que en
general aportan escaso VA a sus estudiantes. Como se observo que, incluso en la
competencia de razonamiento cuantitativo, los andlisis permitieron afirmar que no
hay diferencias significativas en el aporte que hacen las IES de este GR en esta
competencia. Al revisar el andlisis de MVA se hizo evidente que las dos

universidades que aportan VA en ambas competencias lo hacen en escasa medida,
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y parece ser que el alto puntaje de la Universidad del Norte en lectura critica y de la
Universidad de la Sabana en razonamiento cuantitativo pueden ser diferenciales en
el grupo, pero no alcanzan a ser suficientes para alterar la homogeneidad de las
MVAs en este GR. Por desgracia, igual que sucede en otros indicadores de calidad
de la educacién, los programas de educacion vuelven a mostrar un resultado
altamente preocupante para un area de formacion que deberia, idealmente, destacar
sobre las demads y que, por el contrario, vuelve a aparecer en el ultimo lugar de la

tabla en el impacto que produce en la formacién de sus estudiantes.

A favor de este GR hay que decir que el hecho de que presente la menor varianza
entre universidades, incluso antes de controlar el efecto de SABER 11, refleja la
realidad ya conocida de que, por lo general, los puntajes de ingreso a las IES en este
GR son homogéneos, pero por tener los puntajes de ingreso mas bajos del sistema.
Asimismo, en esta area, como en la de Salud, seria deseable llevar a cabo nuevos
analisis, separando tipos de Licenciaturas para intentar diferenciar los programas de

educacion que hacen un aporte significativo a las competencias de sus estudiantes.

Particularizando los resultados por institucidn, se observo que el ICESI aporta VA
(en las dos competencias evaluadas) en todos los GR en los que participd, con
resultados, particularmente, destacables en cinco de ellos: Ingenieria, Ciencias
Sociales, Derecho, Bellas Artes y Disefio, y Salud. Sus resultados contrastan con la
tendencia de las Universidades de Narifio y el CES, que mostraron MV As por debajo
del promedio en ambas competencias en la mayor parte de los GR en los que

participaron.

Por ultimo, al comparar estos resultados con las habituales clasificaciones de las IES
(para estos ocho GR) en las pruebas SABER PRO (de 2016-2018) se evidenciaron
correlaciones moderadas. Ademas, no se encontro evidencia de diferencias

sustanciales entre el aporte de VA de las IES oficiales y privadas.

A nuestro juicio, estos resultados validarian la necesidad de incorporar la estimaciéon
del VA como un indicador mas del sistema de aseguramiento de la calidad en la
educacion superior de nuestro pais. De acuerdo con Gonzalez y Espinoza (2008), la

calidad es un valor que los agentes asignan a ciertas caracteristicas y que cualquier
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intervencion que se realice para asegurarla o incrementarla implica “tener la
capacidad para integrar armonica y diferencialmente los distintos componentes
involucrados en toda accion educativa, es decir, significa considerar tanto las
orientaciones como los procesos y resultados” (p. 254). En este sentido, es,
precisamente, el valor agregado un indicador integrador del proceso y resultado de

las universidades.
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Anexos

Anexo 1. IES clasificadas en cada conglomerado

Conglomerado
I I I 1A%
Colegio Mayor de  Corporacién Corporacién Corporaciéon
Nuestra Sefiora del Universidad Piloto de ~ Universidad Piloto de Universidad de

Rosario — Bogota

Fundacion
Universidad de

América — Bogota

Pontificia
Universidad

Javeriana - Bogota

Universidad Ces -
Medellin

Universidad de
Antioquia -
Medellin

Universidad de la
Sabana - Chia

Universidad de los

Andes - Bogota

Universidad de

Narifio - Pasto

Colombia - Girardot

Fundacion
Universidad de Bogota
- Jorge Tadeo Lozano -
Cartagena
Pontificia Universidad

Javeriana - Cali

Universidad
Cooperativa de
Colombia -

Barrancabermeja

Universidad
Cooperativa de
Colombia -

Bucaramanga

Universidad
Cooperativa de
Colombia — Medellin

Universidad
Cooperativa de
Colombia - Santa
Marta
Universidad de

Antioquia - Andes

Colombia - Bogota

Fundacion
Universidad de
Bogota - Jorge Tadeo
Lozano - Bogota
Universidad
Auténoma de
Bucaramanga - Unab
- - Bucaramanga
Universidad Catdlica

de Colombia - Bogota

Universidad Central -

Bogota

Universidad de

Caldas - Manizales

Universidad de
Cartagena -

Cartagena

Universidad de

Ciencias Aplicadas y
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Investigacién y
Desarrollo - Udi -
Bucaramanga
Corporacién
Universidad de la Costa

Cuc - Barranquilla

Fundacion Universidad
Auténoma de Colombia

- Fuac - - Bogota

Universidad Antonio

Narifio - Bogota

Universidad Auténoma
de Manizales -

Manizales

Universidad Auténoma
de Occidente - Cali

Universidad Auténoma
del Caribe -
Uniautonoma -
Barranquilla
Universidad Auténoma
Latinoamericana -
Unaula - - Medellin



Conglomerado

I I I v
Ambientales Udca. -
Bogota
Universidad del Universidad de Universidad de Universidad Catolica de
Norte - Antioquia - Carmen de  Ibagué - Ibagué Manizales - Manizales
Barranquilla Viboral
Universidad del Universidad de Universidad de la Universidad Catolica de
Valle - Cali Antioquia - Caucasia Salle - Bogota Oriente - Uco -
Rionegro
Universidad Universidad de Universidad de los Universidad Catdlica de
Distrital - Antioquia - Puerto Llanos - Villavicencio  Pereira - Pereira
Francisco José de Berrio
Caldas - Bogota
Universidad Eafit - Universidad de Universidad de Universidad Catolica
Medellin Antioquia - Santa Fe de  Medellin - Medellin Luis Amig6 - Funlam -

Universidad Eia -

Envigado

Universidad
Externado de

Colombia - Bogota

Universidad Icesi -
Cali

Universidad
Industrial de
Santander —

Bucaramanga

Antioquia

Universidad de

Antioquia - Turbo

Universidad de
Cundinamarca - Udec -
Girardot

Universidad de
Cundinamarca - Udec
— Ubate

Universidad de San

Buenaventura - Cali

Universidad de San
Buenaventura -

Bogota
Universidad de Sucre

- Sincelejo

Universidad del
Atlantico -

Barranquilla

Universidad del

Cauca - Popayan
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Medellin

Universidad Cesmag -

Unicesmag - Pasto

Universidad
Cooperativa de

Colombia - Bogota
Universidad de Boyaca

Uniboyaca - Tunja

Universidad de Cordoba

- Monteria



Conglomerado

I II III v
Universidad Universidad de San Universidad Ean - Universidad de
Nacional de Buenaventura - Bogota Cundinamarca - Udec -
Colombia - Bogota Cartagena Fusagasuga

Universidad de San Universidad El Universidad de la

Buenaventura -
Medellin

Universidad del Sinu
Elias Bechara Zainum
- Unisinu - -
Cartagena
Universidad Francisco
de Paula Santander —

Ocana

Universidad la Gran

Colombia - Armenia

Universidad Libre -

Barranquilla

Universidad Libre -
Cali

Universidad Libre -

Cucuta

Universidad Libre -

Pereira

Bosque - Bogota

Universidad
Francisco de Paula

Santander — Clcuta

Universidad Libre -
Bogota

Universidad Militar -
Nueva Granada -

Bogota

Universidad
Pedagdgica Nacional
- Bogota

Universidad
Pedagdgica 'y
Tecnoldgica de
Colombia - Uptc -

Tunja
Universidad
Pontificia Bolivariana

— Medellin

Universidad Santo

Tomas - Bogota
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Amazonia - Florencia

Universidad de la

Guajira - Riohacha

Universidad de

Manizales - Manizales

Universidad de

Pamplona - Pamplona

Universidad de
Santander - Udes -

Bucaramanga

Universidad del
Magdalena -
Unimagdalena - Santa
Marta

Universidad del Pacifico

- Buenaventura

Universidad del Quindio

- Armenia



Conglomerado

II

III

v

Universidad Libre -

Socorro

Universidad Manuela
Beltran - Umb - -

Bucaramanga

Universidad Nacional
de Colombia —

Manizales

Universidad Nacional
de Colombia -
Medellin

Universidad Nacional

de Colombia - Palmira

Universidad
Pedagdgica y
Tecnologica de
Colombia - Uptc -
Chiquinquira

Universidad
Pedagdgica y
Tecnoldgica de
Colombia - Uptc —

Duitama

Universidad
Pedagdgica 'y
Tecnologica de
Colombia - Uptc -

Sogamoso

Universidad Sergio
Arboleda - Bogota

Universidad
Surcolombiana -

Neiva

Universidad
Tecnoldgica de

Bolivar - Cartagena

Universidad
Tecnoldgica de
Pereira - Utp -
Pereira
Universidad -
Colegio Mayor de
Cundinamarca -

Bogota
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Universidad del Sint -
Elias Bechara Zainum -

Unisinu - - Monteria

Universidad del Tolima -
Ibagué

Universidad Ecci -

Bogota

Universidad Incca de
Colombia - Bogota

Universidad la Gran

Colombia - Bogota

Universidad Manuela
Beltran - Umb - - Bogota

Universidad Mariana -

Pasto

Universidad
Metropolitana -

Barranquilla



Conglomerado
II III

v

Universidad Pontificia
Bolivariana —

Bucaramanga

Universidad Pontificia

Bolivariana — Monteria

Universidad Pontificia
Bolivariana - Palmira
Universidad Popular
del Cesar - Aguachica
Universidad Santiago

de Cali - Palmira

Universidad Santo
Tomas - Bucaramanga
Universidad Santo
Tomas - Tunja
Universidad Sergio
Arboleda - Santa Marta

Universidad Nacional
Abierta y A Distancia
Unad - Bogota

Universidad Popular del
Cesar - Valledupar

Universidad Santiago de
Cali - Cali

Universidad Simoén
Bolivar - Barranquilla
Universidad Tecnoldgica
del Choco - Diego Luis
Cordoba - Quibdo

Fuente: elaboracién propia con Base en los datos del ICFES y el MEN - SNIES, afio.

Nota: universidades ordenadas en orden alfabético
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Anexo 2. Estudiantes evaluados (rastreables) por GR e IES

Universidad
I
U Total
GR c F P C U U A U U U U E E U cvu N Evaluados
M U U E N . F I E 1 .
A S N N V E A
R A J S D C F A S S L
I
1 1 1 2 1 1 2 2 1
4 5 3 2
L, 7 0 9 3 2 1 7 9 9
Ingenieria 0 0 8 4 1 0 19856
3 8 4 7 1 5 7 9 8
4 3 0o 2
5 2 9 8 0 8 6 6 5
1
o ., 7 7 6 9 2 6
Administracién y 3 6
3 0 0 2 2 5 3 8914
afines 9 0 9
4 9 4 3 3 0 0 9 4 6
1 1
3 3 5 8 4
Educacion 0 0 4 O . 0o 7 9 6 0O 0 0 0O 0 O 5198
2 9
4 9
7 5 6 4 2 1 2 3 4 3 9 1 8
Ciencias sociales 5 0 0 0 1 0 9 2 5 7 0 5 0 8 6 7 3 4493
4 4 5 7 1 1 6 0 6 8
6 5 3 1 4 1 3 3 6 1 2 3
Derecho 5 0 1 8 7 9 2 5 0 0 1 0 2 0 2 o0 4314
7 2 7 9 9 3 4 1 0 9 1 4
8 2 3 5 1 1 1 9 2 g 5
Bellas artesy disefio 0 0 3 0 7 8 2 5 9 2 ) 0 0 O 5 7 3799
2 9 6 0 9 0 1 1 6
3 3 5 3 2 3 1 1 2 4
Medicina 5 0 4 0 1 0 O O 9 2 O O O 0 7 1 o0 3445
2 5 8 2 8 3 2 7 9 3
1
2 3 0 9 2 1 2
Salud 1 0 4 5 3 O 0o o1 o0 O O 1 4 4 3337
3 8 2 5
7
4 4 1
Ciencias naturales y 3 6 6 6
0 O 1 0 2 0 2 7 0 0 2 5 3106
exactas 3 0 8 6
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Universidad

I U Total
GR c F P C U U A U U U u E U cvu N Evaluados
M U U E N . F A E 1 .
A S N N V E A
R A J S D C F S S L
I
1 4 1 2 2 2 3 2
) , 7 8 9 8 8
Psicologia 2 0 4 2 7 3 7 5 0 0 8 2564
8 7 5 1 7
7 9 8 8 8 3 8
3 1 1 1 3 1 1 3
4 5 7 8
Economia 6 7 0 9 0 9 0 6 6 2 2542
4 8 0 6
4 6 8 3 4 2 4 7
Comunicacion, 1 7 4 4 2 5 2 2
periodismo y 1 0 2 0 0 4 0 0 8 4 0 0 7 0 0 O 2511
publicidad 5 8 1 5 5 7 6
2 2 6 1 6 6 1 2
Contaduriayafines 0 0 1 0 7 0 O 3 3 0 0 ) 1 0 0 1730
9 6 8 5 3
3 2 2 1 1 6
Humanidades ) 0O 1 0 5 0 8 0 O 0 O 0O 0 3 4 1511
3 4 6 2 2
) 1 3 3 1 1
Arquitectura y 7
) 0o 1 7 0 0 0 5 1 0 O 0O 0 0 9 1338
urbanismo 8
0 9 6 2 5
2 2
, 9 5 6 6
Enfermeria 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 763
1 2 1 1
5 9
3 1 7 g 8 3 6 2 4 5 4 3 2 1 5 7
5 8 2 9 1 1 0 4 0 7 7 1 8 2 8
Total evaluados* 2 69421
4 8 3 1 1 1 6 6 3 9 1 2 9 7 1 5
9 9 6 3 6 8 2 2 5 0 6 2 2 1 8

*Identificables

Nota: no incluye estudiantes del GR recreacidn y deportes (1 IGR) y ciencias agropecuarias (3 IGR)

Fuente: elaboracion propia con base en los datos del ICFES y el MEN — SNIES, afio.
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Anexo 3. Logaritmo de la verosimilitud restringido -2 (-2LL) y Criterio de
informacion Akaike (AIC)

Lectura critica Razonamiento cuantitativo
Grupo de Modelo Modelo Modelo Modelo
Referencia GR Nulo ajustado Nulo ajustado
2LL AIC -2LL AIC -2LL AIC -2LL AIC
Ingenieria 51036 51040 45887 45891 47606 47610 43394 43398
Administracion y
afines 24517 24521 22308 22312 22683 22687 20329 20333
Educacion 13554 13558 12053 12057 13434 13438 11968 11972
Ciencias Sociales 10905 10909 9869 9873 11503 11507 10140 10144
Derecho 10763 10767 9955 9959 11116 11120 9938 9942
Bellas Artes y
Disefio 10053 10057 9268 9272 10211 10215 9202 9206
Medicina 7550 7554 7050 7054 8069 8073 7433 7437
Salud 7886 7890 7265 7269 7768 7772 7022 7026

Fuente: elaboracién propia con base en ICFES Sistema ftp, afo.

CATOBLACK15
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El Instituto de Estudios Economicos del
Caribe [IEEC] fue creado en 2003 para
adelantar, en la Universidad del Norte, las
actividades de docencia e investigacion en
el campo de la Economia, asi como cursos
especiales y de posgrado. Asimismo, el
IEEC lleva a cabo proyectos de
investigacion con énfasis en el estudio de
problemas atinentes a la Costa Caribe.

Por otra parte, el IEEC tiene entre sus
prioridades la difusién de sus
investigaciones y ensayos mediante la
publicacién de libros y, especialmente, de su
serie Documentos. De esta manera, el IEEC
aspira a contribuir a la discusion publica de
los mas significativos problemas que afectan
a nuestra sociedad.
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