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Resumen

En este trabajo de grado se presenta un analisis por Propensity Score Matching e Inverse Probability
Weighting del efecto que tiene el acceso a computador e internet en el hogar sobre los resultados globales,
en matematicas y lectura critica en el examen de salida de la educacion media en Colombia, SABER 11°,
para el periodo 2019-2. Este examen es importante porque determina en buena medida la entrada a la
universidad de los estudiantes bachilleres. Los resultados muestran gque el acceso a estas herramientas tiene
un impacto positivo y significativo de 0.32, 0.26 y 0.23 desviaciones estandar, respectivamente. La brecha
digital en Colombia limita las oportunidades de acceso a herramientas que contribuyen al aprendizaje, y
con esto, anula una gama de oportunidades académicas, laborales y sociales, especialmente de aquellos

estudiantes de menores ingresos.
Palabras Clave: Desempefio académico, pruebas de Estado, computador, internet, educacion.
Clasificacion JEL: 121, 124, 125, 128

Abstract

This article evaluates the effect of having a computer and internet at home on global, mathematics and
critical reading scores in the 2019-2 SABER 11 examination using Propensity Score Matching and Inverse
Probability Weighting. The score obtained in this exam is important because it determines, in most cases,
university admission for high school students. The effect was estimated to be 0.32, 0.26 and 0.23 standard
deviations for global, mathematics, and critical reading scores, respectively. Digital divide in Colombia
hinders access to these tools that contribute to learning and education, nullifying a range of academic, job

and social opportunities, especially for lower income students.
Keywords: academic performance, state exams, computer, internet, education.
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1. Introduccién

En los dltimos 60 afios la computacion ha evolucionado desde la era de la Unidad Central a la era
del microcomputador, a la era del internet, haciendo que la conversacion haya cambiado de ¢ Debe
la tecnologia ser usada en el aprendizaje? a ¢coémo la tecnologia puede mejorar el aprendizaje
para asegurar que todos los estudiantes tengan acceso a estas experiencias educativas de alta
calidad? (Latchem & Zawacki-Richter, 2018). Como lo menciona Postman (1992), las nuevas
tecnologias: (i) alteran la estructura de nuestros intereses: las cosas sobre las que pensamos; (ii)
alteran el caracter de nuestros simbolos: las cosas con las que pensamos; y (iii) alteran la naturaleza
de la comunidad: el escenario en el que se desarrollan las ideas. Asi pues, la incorporacion de
nuevas tecnologias en la sociedad, y especialmente en la educacién, no solo amplia el espectro de
conocimientos y competencias que pueden desarrollar las personas, sino que también incrementa

la cantidad de recursos disponibles para su transmision y aprendizaje.

Herramientas como el computador y el internet, han sido pieza fundamental en el desarrollo
de la humanidad como una sociedad global en las ltimas décadas, permitiendo acceder de manera
instantanea a todo tipo de informacién actualizada en cuestion de segundos. Por ejemplo, en 2005
en Colombia solo el 11% de la poblacion habia accedido a internet recientemente®, mientras que
en 2019 esta cifra superaba el 65% (Banco Mundial, 2021).

Dadas las ventajas que estas herramientas presentan, las instituciones educativas han
buscado integrarlas en sus procesos pedagdgicos, haciéndolas elementos esenciales en todos los
niveles de escolaridad. Sin embargo, en Colombia el costo de acceder a ellas acentla la brecha
digital: mientras que las familias de altos ingresos cuentan con una cobertura casi completa, las
familias de bajos ingresos tienen una cobertura cercana al 30% (PISA, 2018). Ademas, las familias
ubicadas en zonas urbanas tienen dos veces mas posibilidades de tener acceso a estas herramientas
desde el hogar, comparadas con las familias ubicadas en zonas rurales (DANE, 2018). Todo esto
sin contar que posiblemente los equipos y la conexion de las zonas rurales sea de menor calidad.
La reduccion de la brecha digital, en si misma, puede mejorar el acceso a una educacion de calidad

para estudiantes menos favorecidos.

L Individuos que han usado internet en los Gltimos 3 meses desde cualquier ubicacion y a través de cualquier
dispositivo.



Como lo mencionan Abadia et al (2020), Colombia conserva altos grados de no
conectividad entre sus estudiantes (para 2018, el 63% de los estudiantes de colegios oficiales no
contaba con computador o internet en casa), lo cual podria contribuir a exacerbar la brecha en
desempefio de los estudiantes mas vulnerables, especialmente en tiempos de pandemia cuando las

clases se han desarrollado de manera virtual.

Por otra parte, la prueba SABER 11 mide el grado de desarrollo de las competencias de los
estudiantes que estan por terminar undécimo grado y es de caracter censal, recogiendo informacién
cultural, socioeconémica y familiar de los estudiantes (Instituto Colombiano para el Fomento de
la Educacion Superior, 2010). EI desempefio en esta prueba cobra especial importancia ya que es
criterio de ingreso para la mayoria de las instituciones de educacion superior de alta calidad del
pais, e incluso determina el otorgamiento de beneficios educativos en dichas instituciones. Por lo
tanto, el buen desempefio en las pruebas implicaria, por extension, mayores posibilidades de
ingreso a dichas instituciones, mayores posibilidades laborales y niveles de ingreso mas altos a

futuro (Ministerio de Educacion Nacional, 2016).

Este trabajo tiene como objetivo cuantificar el efecto que tiene el acceso a un computador
y a internet en casa sobre el puntaje global, puntaje en matematicas y puntaje en lectura critica de
los estudiantes en las pruebas SABER 11°. Para abordar este interrogante, se usara la base de datos
de la prueba del segundo semestre de 2019 suministrada por el ICFES, en la gque no solo se reportan
los puntajes sino también una gran cantidad de variables socioecondmicas de los estudiantes, y las
metodologias Propensity Score Matching e Inverse Probability Weighting. Estas técnicas permiten
en bases de corte transversal comparar desempefios entre estudiantes con caracteristicas

observables similares pero diferenciados por tener 0 no acceso a un computador y a internet.



2. Marco Teorico

En educacidn, el uso herramientas tecnoldgicas como el computador e internet, puede ser visto
desde dos perspectivas; como fin en si mismo, y como medio de aprendizaje. En el primer caso, el
uso de estas herramientas tiene como fin ensefiar sobre ellas mismas, es decir, proporcionar
conocimiento informatico a los estudiantes a través de la familiarizacion con el hardware y el
software que manejan. En el segundo caso, tiene como fin ensefiar sobre otras ciencias y servir
como medio de comunicacion entre educadores y estudiantes (Fuchs & Woessmann, 2004; Fairlie
& Robinson, 2013; Vigdor et al, 2014; Beuermann et al, 2015).

Es comun la creencia que herramientas tecnoldgicas como el computador e internet pueden
ser eficaces para mejorar los procesos educativos y la calidad de la educacion en todos los niveles.
Sin embargo, existe una amplia gama de estudios desde la economia de la educacién, a nivel
nacional y mundial, que proveen evidencia de los efectos mixtos que estas tienen sobre el
desempefio académico de los estudiantes. Incluso, algunos estudios como Farlie y Robinson (2013)

no encuentran ningun efecto significativo.

Algunos estudios concluyen que, la mera disponibilidad de computadores en casa mejora
las habilidades informéticas de los estudiantes; sin embargo, también puede distraerlos en su
proceso de aprendizaje e impactar negativamente su desempefio académico (por ejemplo, tras el
uso excesivo de videojuegos). Asi lo demuestran Fuchs y Woessmann (2004) a través de un
andlisis multivariado sobre los resultados de las pruebas PISA del afio 2000 de 32 paises en el que
controlan por caracteristicas del entorno familiar y escolar. En esta misma linea, Vigdor et al
(2014), a través de un estudio longitudinal en Carolina del Norte entre 2000 y 2005, muestran que
los estudiantes que tuvieron acceso a un computador con internet muestran un declive persistente

en las pruebas de matematicas y lectura.

La relacién negativa entre computadores y rendimiento académico no solo se evidencia en
estudios no experimentales como los anteriormente mencionados, sino que también se evidencia
en estudios experimentales como en el caso del programa “One Laptop per-Child”. El desarrollo
de este programa en Lima, Peru, fue objeto de investigacion en Beuermann et al (2015), en el que

se muestra que las habilidades de los estudiantes para manejar los computadores y sus programas



mejoraron significativamente, y en contraste, el efecto de este programa sobre sus habilidades

cognitivas fue insignificante.

Por otra parte, existen estudios que obtienen resultados opuestos, concluyendo que existe
una relacion positiva entre el uso del computador e internet y el desempefio académico de los
estudiantes. Este es el caso de los programas de educacion asistida por computador en Beijing, en
el que los estudiantes eran expuestos a sesiones de aprendizaje por un periodo determinado y
controlado, limitando asi el posible efecto distractor de los computadores. Lai et al. (2015) utilizan
una regresion multivariada para medir el efecto de estos programas, estableciendo que, en efecto,
los estudiantes que recibieron el tratamiento puntGan mejor en las pruebas de matemaéticas.
También se evidencidé un efecto similar en los resultados de la “Prova Brasil” de 2007, 2009 y
2011 de los estudiantes de quinto y octavo grado, en los que Wainer et al (2015) controlaron por
nivel socioeconémico, concluyendo que existe un efecto positivo del uso de los computadores e
internet sobre los resultados de la prueba, y que ademas este efecto aumenta a medida que aumenta

el nivel socioecondmico.

En esta misma linea, en Colombia las herramientas como el computador y el internet no
solo parecen mejorar el desempefio académico de los estudiantes, sino que también reducen la
probabilidad de desercion escolar. Rodriguez et al (2011), a través de minimos cuadrados
ordinarios y variables instrumentales, establecen que el programa “Computadores para Educar”
reduce significativamente la desercion escolar en instituciones participantes en el programay que
este tiene un efecto positivo en el desempefio académico de los estudiantes en las pruebas SABER
11°, el cual aumenta con el tiempo de exposicion al programa.

Complementariamente, el desempefio académico y el uso de computadores e internet
parece estar relacionado con otros factores del entorno socioeconémico, escolar y familiar del
estudiante. En esta misma linea, Mina (2004), e, Iregui et al (2006) sefialan que variables como la
educacion de los padres, el nivel socioeconémico, la naturaleza del colegio, y la jornada escolar
tienen efectos significativos sobre el desempefio académico de los estudiantes y sobre su acceso a

computadores e internet.

Para Colombia, recientemente Barrios et al (2021) encontraron resultados positivos no
significativos para el puntaje global de la prueba; sin embargo, encuentran resultados significativos

y positivos para las pruebas de lectura critica (0.62 puntos), e inglés (4.91); también encuentran
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resultados negativos para las pruebas de ciencias sociales (-0.49) y ciencias naturales (-0.93); en

matematicas los resultados son positivos, pero no significativos.

Esta investigacion pretende contribuir a responder la pregunta si el acceso a un computador
e internet en casa tiene algun efecto en el desempefio de los estudiantes en las pruebas de Estado
SABER 11. Se diferencia del trabajo de Barrios et al (2021) principalmente en las técnicas
utilizadas para abordar la investigacion. Es decir, mientras que los autores abordan el problema
desde un modelo de minimos cuadrados agrupado con variable instrumental, este trabajo realiza
una aproximacion desde el Propensity Score Matching e Inverse Probability Weighting, que
permiten comparar individuos del grupo de tratamiento con individuos del grupo de control con
base en la probabilidad de participacion en el tratamiento dadas unas caracteristicas observables,

las cuales son similares en ambos grupos al momento de hacer la comparacion.

3. Metodologia

Uno de los principales inconvenientes de los disefios experimentales en educacion surge de la
incapacidad de asignar aleatoriamente a los individuos a los diferentes programas, por lo cual es
necesario recurrir a técnicas ex post-facto, como el Propensity Score Matching, que permita hacer

inferencia causal (Fan & Nowell, 2011)

Hacer inferencia sobre el efecto de un tratamiento, t, involucra especulacion acerca del
efecto que hubiera tenido el tratamiento sobre una observacion que, en efecto, no recibid el
tratamiento en cuestion (Rubin & Rosebaum, 1983). Dada la imposibilidad de estimar el efecto
individual del tratamiento y la naturaleza focalizada de su aplicacion en un subconjunto de la
poblacion, Bernal y Pefia (2017) sugieren estimar el impacto promedio del programa sobre los
tratados o ATT:

Tarr = E(r; | Dy =1) = E[Y;(1) | D; =1] - E[Y;(0) | D; =1] (1)
Sin embargo, en experimentos no aleatorios, las diferencias intrinsecas entre los individuos

del grupo de tratamiento y los del grupo de control no permiten hacer inferencia causal sobre el
efecto del tratamiento en los resultados



Como mencionan Khandker et al (2010), el Propensity Score Matching intenta capturar el
efecto de covariables observadas, X, en la participacion en el tratamiento, en un unico escalar o
propensity score, P(X), permitiendo reducir el sesgo en la comparacion de grupos no equivalentes

y hacer inferencia causal sobre los efectos del tratamiento en la poblacion.
P(X) = P(D = 1]X) (2)
Rosenbaum y Rubin (1983) demuestran que, bajo ciertos supuestos, el emparejamiento por

P(X) es tan efectivo como el emparejamiento por X.

En primer lugar, el supuesto de independencia condicional implica que dado un conjunto
de covariables los resultados potenciales son independientes de la asignacion del tratamiento
(Khandker, Koolwal, & Samad, 2010):

Y(0),Y(1) L D|X, VX (3)

En segundo lugar, la condicion de soporte comin, como mencionan Heckman et al (1999),
asegura que las observaciones del grupo de tratamiento tengan observaciones comparables en el

grupo de control respecto a la distribucion del propensity score:
O<PD=1|X)<1 (4)

Para estimar el propensity score, se recurre a un modelo de respuesta binaria, como probit

o logit, asegurando que la probabilidad de participacién en el tratamiento esté entre 0y 1.

Asumiendo que se cumple el supuesto de independencia condicional y la condicion de

soporte comun, el efecto promedio del tratamiento sobre los tratados se puede definir como:

757571"” = EP(X)|D=1{E[Y(1) |D=1,P(X)] —E[Y(0) |D=0,P(X)]} (5



3.1. Algoritmo de emparejamiento

Al estimar el propensity score es necesario definir un algoritmo que determine las condiciones y

caracteristicas de los emparejamientos.

En primer lugar, el algoritmo del vecino més cercano empareja cada individuo i del grupo
de tratamiento con el individuo del grupo de control mas parecido en términos de P(X). En caso
de que el emparejamiento se defina con multiples vecinos, Bernal y Pefia (2017) sugieren

promediar las diferencias respecto a cada vecino.

En segundo lugar, el algoritmo de distancia maxima o Caliper empareja cada individuo i
del grupo de tratamiento con todos los individuos del grupo de control cuyo propensity score se

encuentre maximo a una distancia k del propensity score del individuo i.
3.2. Condicion de balance

Dado que el emparejamiento se realiza con base en P(X) y no con base en X, la condicion de
balance no solamente garantiza semejanza entre los grupos de tratamiento y control respecto al

propensity score, sino también respecto a la distribucion de las covariables que lo construyen.
3.3. Usos del Propensity Score Matching

El Propensity Score Matching ha sido ampliamente utilizado en diferentes campos del
conocimiento buscando cuantificar el efecto de un tratamiento sobre una poblacion determinada.
Por ejemplo, en el &ambito educativo, Morgan et al (2008) lo utilizan para medir los efectos de los
servicios de educacion especial sobre los resultados en pruebas de matematicas y lectura en
colegios de Estados Unidos. En cuanto a justicia criminal, DeLisi et al (2009) lo utilizan para
estimar los efectos de pertenecer a bandas delincuenciales sobre la probabilidad de ser una victima
de la delincuencia. Por otra parte, Lee (2010) lo utiliza para medir los efectos socioeconémicos

que tiene el embarazo adolescente sobre el nivel socioecondmico de las madres.
3.4. Inverse Probability Weighting

Inverse Probability Weighting es una técnica estadistica usada para reducir el sesgo de informacién
incompleta y muestras no balanceadas. Esta técnica consiste en la creacion de pseudo-poblaciones

que permitan comparar la variable resultado de individuos semejantes del grupo de tratamiento y



del grupo de control a través de una ponderacion de ésta respecto a la probabilidad inversa de

participacion en el tratamiento (Sayon-Orea et al, 2020).

Asi pues, el efecto promedio del tratamiento se define como:

n(A-D)Y;

TIPW — lzn DiY; 12_
n n“t 1-pP(X})

L P(x) (6)

A través de esta técnica se logra eliminar la relacion de causalidad entre el vector de
covariables, X, y el tratamiento, D, dado que las pseudo-poblaciones son iguales o similares en X
(Sayon-Orea, 2020). Por otra parte, se controla por muestras no balanceadas evitando la diferencia

en representacion de alguno de los grupos dentro de las pseudo-poblaciones.

4. Descripcion de los datos

La base de datos corresponde a los resultados de las pruebas SABER 11° del periodo 2019-
2, y es suministrada por el ICFES. Esta base de datos ademas de contar con la informacion
detallada del desempefio en la prueba por puntaje global, puntaje en matematicas, lectura critica,
ciencias naturales, e inglés; también cuenta con informacion cultural, socioeconémica y del
entorno familiar y escolar de los estudiantes que permitira construir las variables independientes:
puntaje global, puntaje en matematicas y puntaje en lectura critica; asi como la variable de

tratamiento y el vector de covariables.

Para la variable de tratamiento se recurre a tres escenarios. En primer lugar, se evalua el desempefio
en la prueba de los estudiantes que cuentan con computador e internet en su hogar; en segundo
lugar, se evalla el desempefio en la prueba de los estudiantes que cuenta con computador,
independientemente si tienen internet o no; y por dltimo se evalla el desempefio en la prueba de
los estudiantes que cuenta con internet en su hogar, independientemente si tienen computador o
no.  En cuanto al vector de covariables, de acuerdo con autores de la literatura nacional como
Gaviria y Barrientos (2001); Mina (2004); Iregui et al (2006); y Chica et al (2009) los factores que
mas efecto tienen sobre el rendimiento académico de los estudiantes son el nivel de escolaridad de

los padres, nivel socioeconomico, y las diferencias entre planteles educativos.
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Por lo anterior, las covariables seleccionadas en esta investigacion seran entonces aquellas
que describan la realidad socioeconomica del estudiante, el entorno familiar, y el entorno
institucional en el que el estudiante se encuentra: mujer, colegio oficial, maxima educacion de los

padres, libros en el hogar y horas de trabajo semanal.

La Tabla 1 presenta una descripcion de las variables tenidas en cuenta en el estudio.

Tabla 1.
Descripcion Variables
Variable Descripcion
Puntaje Global Puntaje total. Es la suma ponderada de los puntajes por asignatura.
Puntaje Matemaéticas | Puntaje en matematicas.
Puntaje Lectura Puntaje en lectura critica.
Computador %t.anta con acceso a computador en el hogar. Variable binaria: Si (1) No
Internet Cuenta con acceso a internet en el hogar. Variable binaria: Si (1) No (0).
Género Género del estudiante. Variable binaria: Mujer (1) Hombre (0).
. Naturaleza del colegio del estudiante. Variable binaria: Pablico (1) Privado
Naturaleza Colegio (0).

Estrato socioecondmico de la vivienda segun recibo de energia eléctrica.
Variable categoérica: Estrato 1 hasta Estrato 6.
Categoria omitida: Estrato 1.

Estrato
Socioecondémico

Nivel educativo mas alto alcanzado por cualquiera de los padres. Variable
categodrica: ninguna, primaria incompleta, primaria completa, secundaria
incompleta, técnica incompleta, técnica completa, profesional incompleta,
profesional completa, postgrado.

Categoria omitida: Ninguna.

Educacion de los
Padres

Numero de libros que existen en el hogar del estudiante. Variable
Libros en el Hogar | categorica: 0 a 10, 11 a 25, 26 a 100, méas de 100.
Categoria omitida: 0 a 10.

Numero de horas trabajadas por el estudiante en la semana anterior a la del
Horas trabajadas en | examen. Variable categorica: 0, entre 11y 20 horas, entre 21 y 30 horas,
la semana maés de 30 de horas.

Categoria omitida: No trabaja.

Fuente: Diccionario de Variables Saber 11 Periodo 20191 a 20192. Construccion del autor.

La base cuenta inicialmente con 546,212 observaciones de los estudiantes que presentaron
la prueba en el segundo semestre de 2019. En promedio, los estudiantes obtienen 246.2, 50.61,
52.61 puntos en puntaje global, puntaje en matematicas, y puntaje en lectura critica,
respectivamente. Con el fin de homogenizar la muestra de estudiantes se restringe a aquellos

estudiantes entre 14 y 25 afnos (97.2% de la base inicial). Ademas, se eliminan las observaciones
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gue no tienen informacidn disponible en las variables tenidas en cuenta en el estudio. La base de

datos final utilizada en el analisis tiene 449,697 observaciones (82.3% de la base inicial).

La Tabla 2 muestra las estadisticas descriptivas de la base de datos final.

Tabla 2.
Estadisticas Descriptivas
Total SinPCe ConPCe
Variables Muestra Internet Internet Dif. EE p-val
Media| DE |Media| DE |Media| DE

Puntaje Global 251.30|50.36 | 236.10 | 45.38 | 266.70 | 50.49 | -30.60 | 0.14 | 0.0000
Puntaje Matematicas 51.76 |11.69| 48.76 |10.95| 54.81 |11.62| -6.05 | 0.03 | 0.0000
Puntaje Lectura 53.06 {10.28| 50.31 | 9.76 | 55.85 |10.05| -5.54 | 0.30 | 0.0000
Mujer 0.544 10.498| 0.559 | 0.496 | 0.528 |0.499| 0.031 [0.0015| 0.0000
Colegio Oficial 0.764 {0.424| 0.882 | 0.323| 0.645 |0.478| 0.237 {0.0012 | 0.0000
Estrato Social
Estrato 1 0.322 {0.467| 0.488 | 0.500| 0.155 |0.361| 0.333 {0.0013| 0.0000
Estrato 2 0.382 {0.486| 0.359 |0.480| 0.405 |0.491|-0.046 |0.0014 | 0.0000
Estrato 3 0.221 {0.415| 0.117 | 0.322| 0.326 |0.469 | -0.209 [0.0012 | 0.0000
Estrato 4 0.052 {0.222| 0.022 | 0.147 | 0.082 |0.275|-0.060 | 0.0007 | 0.0000
Estrato 5 0.016 {0.124| 0.008 | 0.091 | 0.023 |0.151|-0.015 [0.0004 | 0.0000
Estrato 6 0.007 {0.084| 0.005 | 0.073| 0.009 |0.094 |-0.003 |0.0025 | 0.0000
Maxima educacién de los padres
Ninguna 0.010 {0.097| 0.016 | 0.126 | 0.003 |0.053| 0.013 {0.0003 | 0.0000
Primaria Incompleta 0.105 {0.306| 0.167 | 0.373| 0.041 |0.198| 0.126 |0.0009 | 0.0000
Primera Completa 0.090 {0.286| 0.133 | 0.340| 0.046 |0.210| 0.087 |{0.0008 | 0.0000
Secundaria Incompleta 0.137 {0.344| 0.174 | 0.380| 0.098 |0.298| 0.076 |0.0010 | 0.0000
Secundaria Completa 0.290 {0.454| 0.300 | 0.458| 0.281 |0.450| 0.019 [0.0014 | 0.0000
Técnica Incompleta 0.034 {0.181| 0.029 | 0.166 | 0.039 |0.194 |-0.011 [0.0005 | 0.0000
Técnica Completa 0.121 {0.326| 0.087 | 0.282| 0.155 |0.362 |-0.068 | 0.0010 | 0.0000
Profesional Incompleta 0.029 {0.169| 0.019 |{0.136| 0.040 |0.196 | -0.021 | 0.0005 | 0.0000
Profesional Completa 0.151 {0.358| 0.068 | 0.252 | 0.235 |0.424|-0.167 |0.0010 | 0.0000
Postgrado 0.033 {0.180| 0.006 |{0.079| 0.061 |0.239|-0.055 |0.0005 | 0.0000
Libros en el hogar
0a 10 Libros 0.402 {0.490| 0.526 | 0.499| 0.276 |0.447| 0.250 {0.0014 | 0.0000
11 a 25 Libros 0.310 {0.463| 0.300 | 0.458 | 0.321 |0.467 |-0.021 | 0.0014 | 0.0000
26 a 100 Libros 0.217 {0.412| 0.141 | 0.348| 0.295 |0.456 | -0.154 | 0.0012 | 0.0000
Mas de 100 Libros 0.070 {0.256| 0.034 |{0.181| 0.107 |0.309|-0.073 |0.0008 | 0.0000

(Contintia)
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Tabla 2.
Estadisticas Descriptivas

Total SinPCe ConPCe
Variables Muestra Internet Internet Dif. EE p-val
Media| DE |Media| DE |Media| DE

Horas de trabajo semanal

No trabaja 0.691 |0.462| 0.622 |0.485| 0.761 |0.426|-0.139 [ 0.0014 | 0.0000
Menos de 10 horas 0.178 |0.383| 0.216 |0.411| 0.140 [0.347| 0.076 {0.0011 | 0.0000
Entre 11y 20 horas 0.075 |0.264 | 0.092 |0.289| 0.059 [0.235| 0.033 {0.0008 | 0.0000
Entre 21y 30 horas 0.026 |0.160| 0.032 |0.177| 0.020 {0.141| 0.012 {0.0005 | 0.0000
Mas de 30 horas 0.029 |0.167| 0.038 |0.191| 0.020 {0.139| 0.018 {0.0005 | 0.0000
Observaciones 449,697 226,373 223,324

Fuente: construccion del autor

La Tabla 2 muestra que, en promedio, los estudiantes obtuvieron un puntaje global de
251.3, un puntaje en matematicas de 51.76, y un puntaje en lectura critica de 53.06. La Tabla 2
también muestra que, los estudiantes tratados obtienen, en promedio, 30.6, 6.05, 5.54 puntos mas
que los controles en el puntaje global, puntaje en matematicas, y puntaje en lectura critica,
respetivamente. Es decir que el puntaje global, puntaje en matematicas y puntaje en lectura es
mayor para los estudiantes tratados en 0.61, 0.51 y 0.54 desviaciones estandar, respectivamente.
Sin embargo, no es posible concluir que estas diferencias se deban exclusivamente al acceso que
tienen a un computador e internet en sus hogares o a otras caracteristicas sociales, econémicas,
familiares e institucionales. Ademas, los estudiantes tratados muestran que, en promedio, respecto
a los controles, asisten mas a colegios privados, pertenecen a estratos socioeconémicos mas altos,
la educacién de sus padres es mas alta, tienen mas libros en su hogar y trabajan menos horas a la
semana. También se evidencia que el porcentaje de mujeres es similar en ambos grupos: 53% y

56% para tratados y controles, respectivamente.

5. Aplicacion de la metodologia

Inicialmente se corre una regresion de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) como punto base

de comparacion para las estimaciones:
Y= B0+ BD+ BoXy ++BXi 1+
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Donde

Y es el puntaje global, puntaje en matematicas o puntaje en lectura.

D es el tratamiento que puede ser computador, internet, o0 computador e internet.

X son las covariables: estrato socioeconémico, colegio oficial, maxima educacion de los padres, nimero
de libros en casa, horas de trabajo semanal, género (mujer)

Tabla 3.

Coeficiente por MCO controlando por covariables.

Puntaje Global Coef. | Err. Est. t P>[t| [95% Int. Conf.]
PCxInternet 12.1069 | 0.1536 | 78.82 |0.0000| [11.80584,12.40791]
Estrato

Estrato 2| 1.6166 | 0.1646 | 9.82 |0.0000| [1.294072,1.939218]
Estrato 3| 1.2071 | 0.2023 | 5.97 |0.0000| [0.8106016, 1.603527]
Estrato 4| -0.2968 | 0.3359 | -0.88 |0.3770| [-0.955224, 0.3615922]
Estrato 5| -3.9890 | 0.5522 | -7.22 |0.0000| [-5.071312,-2.906783]
Estrato 6 | -14.3522 | 0.7980 |-17.98 |0.0000| [-15.91627,-12.78809]
Colegio Oficial -7.4758 | 0.1725 |-43.35[0.0000| [-7.813851, -7.137808]
Méxima Educacion Padres
Primaria incompleta| 12.6879 | 0.7029 | 18.05 |0.0000 [11.3103, 14.06552]
Primaria completa| 15.6518 | 0.7082 22.1 |0.0000| [14.26375, 17.03984]
Secundaria incompleta| 17.7659 | 0.6975 | 25.47 |0.0000| [16.39881, 19.13298]
Secundaria completa | 22.4947 | 0.6871 | 32.74 |0.0000| [21.14801, 23.84143]
Tecnica o tecnologica | »q 49365 | (7670 | 38.36 |0.0000| [27.92031, 30.92687]
incompleta
Técnica o tecnoldgica completa | 35.9343 | 0.7055 | 50.94 |0.0000| [34.55157, 37.31701]
Profesional incompleta | 38.7757 | 0.7822 | 49.57 |0.0000| [37.24265, 40.3088]
Profesional completa | 39.0103 | 0.7058 | 55.27 |0.0000| [37.62706, 40.39362]
Postgrado | 65.2037 | 0.7849 | 83.07 [0.0000| [63.6653, 66.74199]
Numero de libros en el hogar
11a 25 libros| 10.2656 | 0.1604 | 63.99 |0.0000| [9.951201, 10.58009]
26 a 100 libros | 22.1012 | 0.1861 |118.75/0.0000| [21.73641,22.46594]
Mas de 100 libros| 23.4035 | 0.2845 | 82.25 |0.0000| [22.84585, 23.96124]
Horas de trabajo a la semana
Menos de 10 horas | -11.3439 | 0.1787 |-63.47 |0.0000| [-11.69423,-10.99361]
Entre 11y 20 horas | -13.7634 | 0.2559 |-53.78 |0.0000| [-14.26501, -13.26183]
Entre 21y 30 horas | -17.4402 | 0.4156 |-41.96 |0.0000| [-18.25471, -16.6256]
Mas de 30 horas | -24.6682 | 0.3998 | -61.7 |0.0000| [-25.45176, -23.88461]
Género (mujer) -8.9292 | 0.1353 |-66.02 |0.0000| [-9.19429, -8.664103]
Constante 223.4718| 0.7049 |317.02|0.0000| [222.0902, 224.8534]
Observaciones 449,697
Pseudo R 0.2323
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En este momento se requiere estimar el propensity score, es decir, la probabilidad de participacion
en el tratamiento, dado el vector de covariables seleccionado para lo cual se ejecuta una regresion

probit de las covariables contra el tratamiento:

Tabla 4.

Regresion probit de las covariables contra la participacion en el tratamiento

Variables Coef. Err. Est. z P>|z| I.C al 95%

Mujer -0.0526 0.00426 -12.36 | 0.000 |[-0.0609, -0.0443]
Colegio Oficial -0.434 0.00541 -80.36 | 0.000 | [-0.445, -0.424]
Estrato Social

Estrato 2 0.598 0.00497 120.5 | 0.000 | [0.589, 0.608]
Estrato 3 0.935 0.00609 153.5 | 0.000 | [0.923, 0.947]
Estrato 4 0.914 0.0113 81.22 | 0.000 | [0.892,0.936]
Estrato 5 0.739 0.0187 39.45 | 0.000 | [0.702,0.775]
Estrato 6 0.466 0.0259 17.98 | 0.000 | [0.415, 0.517]
Maxima educacion de los padres

Primaria Incompleta 0.111 0.0256 4.32 | 0.000 | [0.0603,0.161]
Primera Completa 0.232 0.0257 9.06 | 0.000 | [0.182,0.283]
Secundaria Incompleta 0.434 0.0253 17.19 | 0.000 | [0.385, 0.484]
Secundaria Completa 0.659 0.025 26.41 | 0.000 [0.61, 0.708]
Técnica Incompleta 0.779 0.0269 28.9 | 0.000 | [0.726, 0.831]
Técnica Completa 0.913 0.0254 35.94 | 0.000 | [0.863, 0.962]
Profesional Incompleta 0.882 0.0275 32.09 | 0.000 | [0.828, 0.936]
Profesional Completa 1.088 0.0254 42.75 | 0.000 | [1.038,1.138]
Postgrado 1.404 0.0293 47.83 | 0.000 | [1.346,1.461]
Libros en el hogar

11 a 25 Libros 0.257 0.0049 52.37 | 0.000 | [0.247, 0.266]
26 a 100 Libros 0.476 0.00571 83.43 | 0.000 | [0.465, 0.488]
Mas de 100 Libros 0.564 0.00934 60.43 | 0.000 | [0.546, 0.583]
Horas de trabajo semanal

Menos de 10 horas -0.251 0.00558 -44.88 | 0.000 | [-0.262, -0.24]
Entre 11y 20 horas -0.292 0.00799 -36.58 | 0.000 | [-0.308, -0.276]
Entre 21 y 30 horas -0.33 0.013 -25.35 | 0.000 | [-0.355, -0.304]
Mas de 30 horas -0.412 0.0127 -32.5 | 0.000 | [-0.437, -0.388]
Constante -0.928 0.0255 -36.39 | 0.000 | [-0.978, -0.878]
Observaciones 449,697

Pseudo R2 0.217

Todas las variables son significativas al 99% de confianza.
Fuente: construccion del autor.
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Una de las principales ventajas del Propensity Score Matching frente a Minimos Cuadrados
Ordinarios consiste en la estimacion del efecto del tratamiento usando individuos comparables en
su probabilidad de participacion (Domingue y Briggs, 2009), la cual, a su vez, es el resultado de
reducir multiples dimensiones en un escalar que facilita el emparejamiento, y que bajo ciertos
supuestos es tan efectivo como el emparejamiento por el vector de covariables (Rosenbaum y
Rubin, 1983).

Para estimar el efecto promedio en los tratados utilizando Propensity Score Matching es
necesario asegurar que se cumpla la condicion de Soporte Comdn. Esta condicidon se puede
corroborar a través de la inspeccion visual de las distribuciones de densidad de la probabilidad

estimada de participacion de los grupos de tratamiento y control (Bernal & Pefia, 2017):

Gréfico 1.
Densidad de Kernel sobre la distribucion de Propensity Scores antes del emparejamiento.

N_

Densidad
1
|

T T T T T T
0 2 A4 .6 .8 1
Propensity Scores ANTES del Emparejamiento

Tratados ————- Control

Kernel = Epanechnikov, Ancho de Banda = 0.005
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En el Gréafico 1 se puede apreciar la diferencia de densidad de los propensity scores entre
el grupo de tratamiento y el grupo de control previo al emparejamiento. Se evidencia que la
densidad del grupo de control disminuye a medida que la probabilidad de recibir el tratamiento
aumenta; mientras que para el grupo de tratamiento ocurre lo opuesto.

Gréfico 2.
Densidad de Kernel sobre la distribucion de Propensity Scores después del emparejamiento.

N_

Densidad
1
|

T T T T
0 2 4 .6 .8
Propensity Scores DESPUES del Emparejamiento

— Tratados ————- Control

Kernel = Epanechnikov, Ancho de Banda = 0.005

En el Grafico 2 se puede apreciar que la condicion de soporte comun se cumple y que,

ademas, existen similitudes en los propensity scores entre el grupo de tratamiento y el grupo de
control, por lo cual son comparables.

17



Tabla 5.
Test de balance de covariables, vecino mas cercano

. Unmatched Mean .| %Y%reduct t-test
Variable %bias -
Matched | Treated | Control |bias| t p>|t]
Género U 0.528 0.559 -6.3 -21.22 0
S 95
(Mujer ==1) M 0528 | 0526 | 0.3 1.05 | 0.293
Naturaleza Colegio U 0.645 0.882 | -58.1 99 -195.01 0
(Oficial == 1) M 0.645 0.647 -0.6 -1.65 | 0.099
U 0.155 | 0.488 | -76.3 25572 | 0
Estrato 1 100
M 0.155 0.155 0 0 0.997
U 0.405 0.359 9.5 31.8 0
Estrato 2 97.4
M 0.405 0.407 -0.2 -0.8 0.423
U 0.326 0.117 51.9 174.2 0
Estrato 3 98.8
M 0.326 0.328 -0.6 -1.73 | 0.084
U 0.0821 0.022 27.3 91.75 0
Estrato 4 99
M 0.0821 | 0.0815 0.3 0.7 0.485
U 0.0232 | 0.00838 | 11.9 39.98 0
Estrato 5 95.6
M 0.0232 | 0.0226 0.5 1.45 0.147
U 0.00884 | 0.00536 | 4.2 13.93 0
Estrato 6 31.6
M 0.00884 | 0.00646 | 2.8 9.14 0
Méaxima Educacion Padres: U 0.00284 | 0.0162 | -13.8 99 -46.18 0
Ninguna M 0.00284 | 0.0027 0.1 0.88 0.377
Méaxima Educacion Padres: U 0.0409 0.167 | -42.3 100 -141.43 0
Primaria Incompleta M 0.0409 | 0.0409 0 0.04 0.97
Maéaxima Educacion Padres: U 0.0463 0.133 -30.7 99,9 -102.94 0
Primaria Completa M 0.0463 | 0.0462 0 ' 0.09 | 0.926
Maxima Educacion Padres: U 0.0984 | 0.174 | -22.3 99 8 -74.7 0
Secundaria Incompleta M 0.0984 | 0.0986 0 ' -0.18 | 0.86
Méaxima Educacion Padres: U 0.281 0.3 -4.1 99.9 -13.63 0
Secundaria Completa M 0.281 0.281 0 ' 0.02 | 0.987
Maxima Educacion Padres: U 0.0391 | 0.0285 | 5.9 98.2 19.7 0
Técnica Incompleta M 0.0391 | 0.0389 | 0.1 ' 033 | 0.74
Méaxima Educacion Padres: U 0.155 0.0872 20.9 99 8 70.19 0
Técnica Completa M 0.155 | 0.155 0 ' -0.14 | 0.892
Maxima Educacion Padres: U 0.0401 | 0.0189 | 125 08.4 42.04 0
Profesional Incompleta M 0.0401 | 0.0404 | -0.2 ' -0.56 |0.573
Maxima Educacion Padres: U 0.235 | 0.0684 | 47.8 99.7 160.4 0
Profesional Completa M 0.235 | 0.235 | 0.1 ' 0.36 |0.719
(Continta)
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Tabla 5.
Test de balance de covariables, vecino mas cercano

Variable Unmatched Mean Yebias % reduct t-test
Matched | Treated | Control |bias| t p>|t|
Maéaxima Educacién Padres: U 0.0609 | 0.00629 | 30.7 995 103.1 0
Postgrado M 0.0609 | 0.0612 | -0.1 ’ -0.36 [0.722
. U 0.276 0.526 | -52.7 -176.52| O
010 fibros M 0276 | 026 | 0 | 9 006 [0.949
. U 0.321 0.3 4.7 15.84 0
1125 libros M 0321 | 0322 | 0 | > [-012 |0906
. U 0.295 0.141 | 38.1 128 0
262100 libros M 0295 | 0297 | 05| °>° [1s7 lou16
, . U 0.107 0.034 | 28.8 96.87 0
Mas de 100 libros M 0107 | 0105 | 09 | ®" ["261 |0.009
No trabaja: 0 horas a la U 0.761 | 0.622 | 30.5 99.7 102.1 0
semana M 0.761 0.762 -0.1 -0.37 [0.712
Menos de 10 horas a la U 0.14 0.216 | -19.9 99.1 -66.73 0
semana M 0.14 0.139 0.2 0.67 |0.504
Entre 11y 20 horas a la U 0.0586 | 0.0918 | -12.6 99.5 -42.18 | 0O
semana M 0.0586 | 0.0588 | -0.1 -0.25 [0.804
Entre 21y 30 horas a la U 0.0202 | 0.0323 | -7.6 95.1 -25.39 0
semana M 0.0202 | 0.0208 | -0.4 -1.4 0.16
Mas de 30 horas a la U 0.0198 | 0.0378 | -10.8 97 -36.09 0
semana M 0.0198 | 0.0193 | 0.3 1.32 |0.187

Fuente: construccion del autor.

EnlaTabla5, el t-test confirma que la media de todas las covariables no es estadisticamente
diferente entre el grupo de tratamiento y el grupo de control después de hacer el emparejamiento.
La Tabla 5 reporta el sesgo antes y después del emparejamiento para cada variable, con una
reduccién del sesgo de mas del 95% en todas las covariables. A excepcion de las variables Estrato
6 y mas de 100 libros, cuyas medias son estadisticamente diferentes entre ambos grupos. Se puede
concluir entonces que existe balance de covariables entre tratados y controles después del
emparejamiento.

Finalmente, se estima el efecto promedio del tratamiento sobre los tratados a través de Inverse
Probability Weighting con una regresion probit controlando por las covariables mencionadas:
género (mujer), caracter del colegio (oficial), estrato socioeconomico, maxima educacion de los
padres, libros en casa y horas de trabajo semanal.
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6. Resultados
Tabla 6.

Tratamiento: Acceso a computador e internet.
Efecto promedio del tratamiento en los tratados — Propensity Score Matching e Inverse Probability Weighting.

1 vecino mas cercano 5 vecinos mas Caliper Caliper Inverse Probability
Resultado Cercanos (0.001) (0.005) Weighting
ATT EE Z ATT EE | Z ATT EE | Z ATT EE | Z ATT EE Z

Puntaje Global 15.95%** | 2.42 19.90 | 13.49*** |1.36|9.90|15.98***|2.91|5.49|15.95***|2.76|5.77 | 15.39*** | 0.24 | 63.16
Puntaje Matematicas 3.06*** | 0.65 |4.67 | 2.79*** |0.29(9.49| 3.06*** |0.58|5.25| 3.06*** | 0.53|5.75| 3.04*** | 0.06 | 54.61
Puntaje Lectura 2.40*** | 053 [450| 2.30*** |0.29|7.81| 2.40*** |0.56|4.30| 2.40*** |0.62|3.84| 2.68*** |0.48|56.17
Observaciones en 449,697 449,697 449,381 449,697 -
Soporte Comun
Observaciones fuera de
Soporte Comun 0 0 316 0 i
Total Observaciones 449,697 449,697 449,697 449,697 449,697

*p<0.1, **p <0.05, *** <0.001

Los errores estdndar reportados corresponden a los del bootstrapping.

Fuente: construccion del autor.
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Tabla 7.

Tratamiento: Acceso a computador.

Efecto promedio del tratamiento en los tratados — Propensity Score Matching e Inverse Probability Weighting.

1 vecino mas cercano 5 vecinos mas Caliper Caliper Inverse Probability
Resultado cercanos (0.001) (0.005) Weighting
ATT EE | Z ATT EE | Z ATT EE Z ATT EE | Z ATT EE Z

Puntaje Global 14.77*** | 2.67 | 5.54 | 11.81*** | 1.30 | 9.10 [ 14.77***| 260 | 5.91 |14.77***| 3.01 | 4.90 | 14.51*** | 0.24 | 59.45
Puntaje Matematicas | 2.94*** | 0.68 | 4.32 | 2.51*** |(0.28 |8.86 | 2.94*** | 0.64 | 4.58 | 2.94*** | 0.63 | 4.64 | 2.97*** |0.06 | 53.21
Puntaje Lectura 2.20*** | 0.57 | 3.89 | 1.87*** |0.28|0.74| 2.20*** | 0.50 | 4.35 | 2.20*** | 0.67 | 3.27 | 2.48*** |0.05| 51.51
Observaciones en 449,697 449,697 449,637 449,697 -
Soporte Comun
Observaciones fuera
de Soporte Comun 0 0 60 0 i
Total Observaciones 449,697 449,697 449,697 449,697 449,697

*p < 0.1, **p <0.05, *** <0.001
Los errores estandar reportados corresponden a los del bootstrapping.
Fuente: construccion del autor.
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Tabla 8.

Tratamiento: Acceso a internet.

Efecto promedio del tratamiento en los tratados — Propensity Score Matching e Inverse Probability Weighting.

Observaciones

1 Vecino mas cercano 5 vecinos mas Caliper Caliper Inverse Probability
Resultado cercanos (0.001) (0.005) Weighting
ATT EE Z ATT EE Z ATT EE Z ATT EE | Z ATT EE Z
Puntaje Global 11.26*** | 2.32 | 4.86 | 15.47*** | 1.17 | 13.21|11.26*** | 2.57 | 4.37 |11.26*** | 2.66 | 4.22 | 15.90*** | 0.3 | 52.86
Puntaje Matematicas | 2.46*** | 0.56 | 4.38 | 2.99*** |0.26 | 11.61| 2.46*** | 0.61| 4.06 | 2.46*** | 0.56 | 4.36 | 3.05*** | 0.07 | 44.63
Puntaje Lectura 1.94*** | 057 | 3.42 | 2.82*** [ 0.29| 9.68 | 1.94*** | 0.52| 3.70 | 1.94*** | 0.58 | 3.34 | 2.94*** | 0.06 | 50.32
gggg:};&ggxgﬂe” 449,697 449,697 449,697 449,697 ;
Observaciones fuera
de Soporte Comdn 0 0 0 0 i
Total
449,697 449,697 449,697 449,697 449,697

*p <0.1, **p < 0.05, *** < 0.001
Los errores estandar reportados corresponden a los del bootstrapping.
Fuente: construccion del autor.

22




La Tabla 6 muestra los resultados del efecto promedio de tener computador e internet en
casa sobre los tratados bajo cuatro técnicas de emparejamiento para Propensity Score Matching, e
Inverse Probability Weighting. Para el puntaje global, se puede asociar el acceso a un computador
e internet en el hogar con un incremento de entre 13.49 y 15.98 puntos, es decir, 0.27 y 0.32
desviaciones estandar, respectivamente. Para el puntaje en matematicas, se puede asociar el acceso
a un computador e internet en el hogar con un incremento de entre 2.79 y 3.06 puntos, es decir,
0.24 y 0.26 desviaciones estandar, respectivamente. Para el puntaje en lectura critica, se puede
asociar el acceso a un computador e internet en el hogar con un incremento de entre 2.3 y 2.68

puntos, es decir, 0.22 y 0.26 desviaciones estandar, respectivamente.

La Tabla 7 muestra los resultados del efecto promedio de tener computador en casa sobre
los tratados bajo cuatro técnicas de emparejamiento para Propensity Score Matching, e Inverse
Probability Weighting. Para el puntaje global, se puede asociar el acceso a un computador en el
hogar con un incremento de entre 11.81 y 14.77 puntos, es decir, 0.23 y 0.29 desviaciones estandar,
respectivamente. Para el puntaje en matematicas, se puede asociar el acceso a un computador en
el hogar con un incremento entre 2.51 y 2.97 puntos, es decir, 0.21 y 0.25 desviaciones estandar,
respectivamente. Para el puntaje en lectura critica, se puede asociar el acceso a un computador en
el hogar con un incremento de entre 1.87 y 2.48 puntos, es decir, 0.18 y 0.24 desviaciones estandar,

respectivamente.

La Tabla 8 muestra los resultados del efecto promedio de tener internet en casa sobre los
tratados bajo cuatro técnicas de emparejamiento para Propensity Score Matching, e Inverse
Probability Weighting. Para el puntaje global, se puede asociar el acceso a internet en el hogar con
un incremento de entre 11.26 y 15.90 puntos, es decir, 0.22 y 0.32 desviaciones estandar,
respectivamente. Para el puntaje en matematicas, se puede asociar el acceso a internet en el hogar
con un incremento de entre 2.46 y 3.05 puntos, es decir, 0.21 y 0.26 desviaciones estandar,
respectivamente. Para el puntaje en lectura critica, se puede asociar el acceso a internet en el hogar
con un incremento de entre 1.94 y 2.94 puntos, es decir, 0.19 y 0.29 desviaciones estandar,

respectivamente.
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Los resultados de este estudio van relativamente en linea con los resultados de Barrios et
al (2021) quienes estiman el efecto de tener un computador o internet sobre las pruebas SABER
11. Los autores encuentras efectos positivos de 0.62 puntos para el puntaje de lectura critica y
positivos mas no significativos para los puntajes globales y de matematicas. En mi estudio
encuentro un efecto de 16 puntos para el puntaje global, 3.1 puntos para el puntaje en matematicas
y 2.4 puntos para el puntaje en lectura critica. Es importante resaltar que a diferencia de Barrios et
al. 2021, el tratamiento evaluado en mi estudio es la tenencia conjunta de internet y computador
(y no de solo uno de los dos elementos). Por lo tanto, la poblacion definida como tratada en mi
estudio esta dotada no solo herramientas tecnoldgicas sino también de modos de conectarlas a
internet. Identifico que esta diferencia en la definicion del grupo tratado es la razén principal por
las cual mis resultados presentan una mayor magnitud frente a los de Barrios et al. (2021). Otra
diferencia importante estd en que se usaron metodologias diferentes. Mientras que Barrios et al
(2021) utilizan minimos cuadrados de dos etapas agrupados con variable instrumental, yo utilizo

Propensity Score Matching e Inverse Probability Weighting.

7. Conclusiones

La literatura internacional encuentra efectos mixtos, en direccion y magnitud, del acceso a
computadores e internet en el desempefio académico de los estudiantes. Estos efectos van desde -
0.33 (Malamud & Pop-Eleches, 2011) hasta 0.3 (Wainer et al, 2015) desviaciones estandar. Mi
investigacion encuentra que, en promedio, contar con acceso a un computador con internet en casa
puede ser asociado con un incremento de 0.32 desviaciones estandar en el puntaje global de la
prueba. Los resultados también indican que los estudiantes que cuentan con al menos computador
(0.29 DE) o al menos internet (0.22 DE) experimentan un incremento en el puntaje global, aunque
reducido respecto a quienes cuentan con ambas herramientas. Mis resultados van en linea pero
presentan una mayor magnitud comparado con otro estudio similar hecho para Colombia, Barrios
etal. (2021). Los resultados pueden sugerir que el acceso a computadores e internet durante la
educacion media puede incrementar los puntajes en las pruebas de salida del colegio SABER 11.
Esto tendia repercusiones en las oportunidades para acceder a instituciones de educacion superior
de alta calidad, e incluso, de acceder a programas de financiamiento condonable del Gobierno

Nacional como “Generacion E”, en caso de que el estudiante sea de bajos recursos econémicos.
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Por ejemplo, para la prueba del segundo semestre de 2019, 620 estudiantes que no tenian
acceso a computadores e internet en casa y que cumplian con los demas requisitos para acceder a
los beneficios del programa, obtuvieron puntajes entre 340 y 349, solo unos cuantos puntos por
debajo del requisito minimo.

Existen algunas limitaciones del trabajo que deben ser mencionadas. Por una parte, la
naturaleza no experimental del tratamiento puede limitar la inferencia causal atribuible a los
resultados, y por otra parte, no tenemos certeza sobre el rol que pueden jugar variables no
observables como la importancia que le asignen los padres del estudiante a la inversion en
herramientas educativas. Teniendo en cuenta lo anterior, y la menor magnitud del efecto
encontrado por otros autores (Barrios et al, 2021; Lai et al, 2015; Wainer et al, 2015) puedo inferir
un posible sesgo positivo en los resultados que encontré. Sin embargo, es importante resaltar las
medidas que tomé en este trabajo para reducir un posible sesgo: utilicé una base de datos abundante
en informacion personal, familiar y socioeconomica del estudiante y utilicé una técnica que
permite comparar individuos tratados y de control que son similares en su probabilidad de
participacion en el tratamiento y, ademas, en sus caracteristicas observables. Asi pues, podria
sugerir que los resultados hallados son un upper-bound del efecto promedio del acceso a un

computador e internet en casa.

Aunqgue no existe un consenso sobre el efecto causal que tiene el acceso a un computador
e internet sobre el desempefio académico de los estudiantes, incluso los trabajos que no encuentran
efecto alguno o encuentran efectos negativos coinciden en que el acceso a estas herramientas tiene
un efecto positivo sobre las habilidades informaticas de los estudiantes (Fuchs & Woessmann,
2004; Malamud & Pop-Eleches, 2011; Vigdor et al, 2014; Beuermann et al, 2015), lo cual podria
beneficiar a los estudiantes en su busqueda de universidades y trabajo, asi como en el desarrollo
de proyectos personales y académicos en la educacion superior.

Ademas, se podria sugerir también que el posible efecto del acceso a computadores e
internet en casa no depende exclusivamente del acceso como tal, sino también del uso especifico
que los estudiantes hagan de ellos, y del control que los padres ejerzan sobre las limitaciones de
este uso. Como sugieren Malamud y Pop-Eleches (2011), la supervision y el control de los padres
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parecen mitigar los efectos del uso del computador en casa, siendo asi importantes factores

mediadores.

El hecho de que en Colombia en 2019 el 58% de los estudiantes de colegios oficiales no
contaba con computador e internet en casa, frente a un 25% de los estudiantes de colegios privados,
es una limitante importante para continuar procesos educativos pues se esperaba que muchas de
las clases se dieran de manera virtual durante la pandemia (Ministerio de Educacion Nacional,
2020). La brecha académica publico-privado se amplié durante la pandemia (Abadia et al, 2021);
y es de esperar que la existencia de la brecha digital durante la pandemia haya también provocado
un aumento en la brecha académica entre quienes tenian y no tenian dispositivos. Se estima que la
diferencia en puntaje entre los que tenian y no tenian conectividad hayan sido mayores que las

mostradas en este estudio. Futuras investigaciones podran confirmar o desmentir esta hipotesis.

Ademas, en otros campos, los efectos de no tener internet o computador puede ser una limitacion
importante dada la creciente virtualizacion de la educacion, el trabajo, y demas formas de
interaccion social. Se vuelve cada vez maés indispensable cerrar la brecha digital y procurar
garantizar y ampliar el acceso a computadores e internet a los sectores menos favorecidos de la
sociedad. Por ejemplo, un primer paso podria ser incrementar la oferta de computadores en las
instituciones oficiales de educacidn basica y media, abriendo espacios de autoaprendizaje para los
estudiantes después de su jornada académica e incluso facilitando el préstamo de computadores
portatiles y médems inaldmbricos para el desarrollo de actividades académicas en casa, a la vez
que se brinda capacitacion a estudiantes y padres de familia. Abolir las brechas digitales podria
moderar los efectos desproporcionados que tienen las brechas digitales sobre estudiantes de bajos

ingresos.
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Apéndice: Otras Tablas y Graficos.

Tabla 9.
Estadisticas Descriptivas
Tratamiento: Computador

Variables M-Il-J%ts?Ira Sin PC Con PC Dif. EE | p-val
Media| DE |Media| DE |Media| DE

Puntaje Global 251.30(50.36 | 234.7 | 44.9 | 263.3 | 50.7 |-28.60 | 0.1460| 0.0000
Puntaje Matemaéticas 51.76 |11.69| 48.43 | 10.9 | 54.17 | 11.7 | -5.74 |0.0340| 0.0000
Puntaje Lectura 53.06 {10.28| 50.07 | 9.71 | 55.22 | 10.2 | -5.15 |0.0301 | 0.0000
Mujer 0.544 |0.498| 0.562 | 0.5 | 0.53 | 0.5 | 0.032 |0.0015 | 0.0000
Colegio Oficial 0.764 [0.424| 0.883 | 0.32 | 0.679 | 0.47 | 0.204 | 0.0012 | 0.0000
Estrato Social
Estrato 1 0.322 {0.467| 0.501 {0.500| 0.192 |0.394 | 0.309 | 0.0010| 0.0000
Estrato 2 0.382 | 0.486| 0.350 | 0.477| 0.406 |0.491 |-0.056 | 0.0014 | 0.0000
Estrato 3 0.221 {0.415| 0.113 {0.317| 0.299 | 0.458|-0.186 | 0.0012 | 0.0000
Estrato 4 0.052 [0.222| 0.022 {0.145| 0.074 |0.262 |-0.052 | 0.0007 | 0.0000
Estrato 5 0.016 | 0.124| 0.008 | 0.091| 0.021 |0.144|-0.013|0.0004 | 0.0000
Estrato 6 0.007 {0.084| 0.005 {0.073| 0.008 |0.091 |-0.003|0.0003| 0.0000
Maxima educacién de los padres
Ninguna 0.010 {0.097| 0.018 {0.132| 0.004 |0.060 | 0.014 | 0.0003 | 0.0000
Primaria Incompleta 0.105 | 0.306| 0.178 | 0.382| 0.052 |0.221| 0.126 |0.0009 | 0.0000
Primera Completa 0.090 | 0.286| 0.136 |0.343| 0.057 |0.231| 0.080 |0.0009 | 0.0000
Secundaria Incompleta 0.137 {0.344| 0.177 {0.382| 0.107 | 0.309| 0.070 {0.0010| 0.0000
Secundaria Completa 0.290 [0.454| 0.297 | 0.457| 0.286 |0.452| 0.011 |{0.0014 | 0.0000
Técnica Incompleta 0.034 {0.181| 0.028 | 0.164 | 0.038 | 0.192 |-0.011 | 0.0005 | 0.0000
Técnica Completa 0.121 | 0.326| 0.082 | 0.274| 0.149 |0.356 | -0.067 | 0.0010 | 0.0000
Profesional Incompleta 0.029 {0.169| 0.018 {0.132| 0.038 | 0.191 |-0.020 | 0.0005 | 0.0000
Profesional Completa 0.151 {0.358| 0.061 {0.240| 0.216 |0.412|-0.155{0.0011 | 0.0000
Postgrado 0.033 | 0.180| 0.005 | 0.074| 0.054 |0.225 |-0.048 | 0.0005 | 0.0000
Libros en el hogar
0a 10 Libros 0.402 | 0.490| 0.549 | 0.498| 0.295 | 0.456 | 0.254 |0.0014 | 0.0000
11 a 25 Libros 0.310 {0.463| 0.293 | 0.455| 0.323 | 0.468 |-0.030|0.0014 | 0.0000
26 a 100 Libros 0.217 |0.412| 0.129 |0.335| 0.282 |0.450 | -0.153 | 0.0012 | 0.0000
Més de 100 Libros 0.070 | 0.256| 0.029 |0.168| 0.100 |0.300 |-0.071 | 0.0008 | 0.0000

(Contintia)




Tabla 9.

Estadisticas Descriptivas
Tratamiento: Computador

Variables

Total .
Muestra Sin PC Con PC Dif. EE | p-val

Media| DE |Media| DE |Media| DE

Horas de trabajo semanal

No trabaja

0.691 |0.462| 0.618 |0.486| 0.744 |0.436|-0.126 | 0.0014 | 0.0000

Menos de 10 horas

0.178 |0.383| 0.217 |0.412| 0.150 [0.357| 0.067 {0.0012 | 0.0000

Entre 11y 20 horas

0.075 | 0.264 | 0.093 [0.290 | 0.063 |0.243| 0.030 | 0.0008 | 0.0000

Entre 21y 30 horas

0.026 |0.160| 0.033 |0.180| 0.021 |0.144| 0.012 {0.0005 | 0.0000

Mas de 30 horas

0.029 |0.167| 0.039 [0.195| 0.021 |0.144| 0.018 | 0.0005 | 0.0000

Observaciones

449,697 188,966 260,731

Fuente: construccion del autor.

Gréfico 3.

Densidad de Kernel sobre la distribucion de Propensity Scores antes del emparejamiento.
Tratamiento: Computador
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Grafico 4.

Densidad de Kernel sobre la distribucion de Propensity Scores despues del emparejamiento.
Tratamiento: Computador
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Tabla 10.
Test de balance de covariables, vecino mas cercano
Tratamiento: Computador — Resultado: Global
Mean %reduct t-test
Variable Unmatched Oobias s
Matched | Treated | Control |bias| t p>|t]
Género U 0.53 0.562 -6.4 -21.12 0
S 98.6
(Mujer ==1) M 0.53 0531 | -0.1 -0.33 | 0.743
Naturaleza Colegio U 0.679 0.883 -51 99 -164.05 0
(Oficial == 1) M 0679 | 0681 | -05 -158 |0.113
(Contintia)
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Tabla 10.

Test de balance de covariables, vecino mas cercano

Tratamiento: Computador

Variable Unmatched Mean %ebias %reduct t-test
0
Matched | Treated | Control |bias| t p>t|

U 0.192 0.501 -68.6 -231.55 0
Estrato 1 100

M 0.192 0.192 0 -0.05 | 0.958

U 0.406 0.35 11.4 37.72 0
Estrato 2 97.7

M 0.406 0.407 -0.3 -0.94 | 0.345

U 0.299 0.113 47.1 151.8 0
Estrato 3 97.6

M 0.299 0.303 -1.1 -3.45 | 0.001

U 0.0738 | 0.0215 24.8 78.76 0
Estrato 4 98.3

M 0.0738 | 0.0729 0.4 1.26 0.208

U 0.0211 | 0.00836 | 10.6 33.88 0
Estrato 5 83.8

M 0.0211 0.019 1.7 5.33 0

U 0.00837 | 0.00532 | 3.7 12.02 0
Estrato 6 9.7

M 0.00837 | 0.00562 3.3 11.92 0
Maxima Educacion Padres: U 0.00361 | 0.0178 | -13.8 98.5 -48.42 0
Ninguna M 0.00361 | 0.0034 0.2 ' 1.27 0.206
Maxima Educacion Padres: U 0.0516 0.178 -40.4 99,9 -139.24 0
Primaria Incompleta M 0.0516 | 0.0514 0 ' 0.23 | 0.817
Maxima Educacion Padres: Y 0.0565 | 0.136 | -27.2 99.9 -92.93 0
Primaria Completa M 0.0565 | 0.0565 0 ' 0.08 | 0.938
Maxima Educacion Padres: U 0.107 0.177 | -20.2 99.8 -67.96 0
Secundaria Incompleta M 0.107 0.107 0 ' -0.17 | 0.865
Maxima Educacion Padres: U 0.286 0.297 -2.6 08.6 -8.52 0
Secundaria Completa M 0.286 0.286 0 ' -0.13 | 0.898
Maéaxima Educacion Padres: U 0.0382 | 0.0276 5.9 976 19.38 0
Técnica Incompleta M 0.0382 | 0.0385 | -0.1 ' -0.48 | 0.634
Méxima Educacion Padres: U 0.149 | 0.0818 | 21.3 99.7 68.95 0
Técnica Completa M 0.149 0.15 -0.1 ' -0.2 0.84
Maxima Educacion Padres: U 0.038 | 0.0176 | 12.4 08.2 39.97 0
Profesional Incompleta M 0.038 | 0.0384 | -0.2 ' -0.69 |0.492
Maéaxima Educacién Padres: U 0.216 | 0.0614 | 46 99.9 146.5 0
Profesional Completa M 0.216 | 0.216 0 ' -0.07 |0.944
Maéaxima Educacion Padres: U 0.0537 | 0.00547 | 28.7 98.3 89.55 0
Postgrado M 0.0537 | 0.0529 | 0.5 ' 1.3 [0.195

(Contintia)
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Tabla 10.

Test de balance de covariables, vecino mas cercano
Tratamiento: Computador

Variable Unmatched Mean %ebias %reduct t-test
Matched | Treated | Control | |bias| t p>t|
. U 0.295 0.549 | -53.3 -177.5 0
010 libros M 0295 | 0295 | 0o | % [Too1 099
. U 0.323 0.293 6.6 21.84 0
11225 libros M 0323 | 0324 | 02| 7 [ 071 |0476
) U 0.282 0.129 | 385 124.8 0
26 2 100 libros M 0282 | 0282 | 02 | ° [ 06 |0548
, . U 0.1 0.0292 | 29.1 92.61 0
Mas de 100 libros M 01 0.0984 | 0.7 97.7 > 0.045
No trabaja: 0 horas a la U 0.744 | 0.618 | 27.4 99.8 91.52 0
semana M 0.744 0.745 -0.1 ' -0.23 | 0.822
Menos de 10 horas a la U 0.15 0.217 | -17.2 99.6 -57.69 0
semana M 0.15 0.151 -0.1 ' -0.27 | 0.786
Entre 11y 20 horas a la U 0.0628 | 0.0925 | -11.1 98.4 -37.35 0
semana M 0.0628 | 0.0623 | 0.2 ' 0.7 0.482
Entre 21y 30 horas a la U 0.0212 | 0.0334 | -7.5 94.7 -25.22 0
semana M 0.0212 | 0.0218 | -0.4 ' -1.59 | 0.111
Mas de 30 horas a la U 0.0212 | 0.0394 | -10.6 96.1 -36 0
semana M 0.0212 | 0.0205 | 0.4 ' 1.79 | 0.073

Fuente: construccion del autor.
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Tabla 11.
Estadisticas Descriptivas
Tratamiento: Internet

. Total Sin Internet Con .
Variables Muestra Internet Dif. EE | p-val
Media| DE |Media| DE |Media| DE

Puntaje Global 251.30|50.36 | 233.3 | 44.6 | 262 | 50.6 |-28.70|0.1493| 0.0000
Puntaje Matematicas 51.76 {11.69| 48.25 | 10.9 | 53.85 | 11.7 | -5.60 [0.3506 | 0.0000
Puntaje Lectura 53.06 {10.28| 49.7 | 9.67 | 55.05 | 10.1 | -5.35 [0.0307 | 0.0000
Mujer 0.544 10.498| 0.565 | 0.5 [ 0.531 | 0.5 | 0.034 [0.0015| 0.0000
Colegio Oficial 0.764 {0.424| 0.907 | 0.29 | 0.68 | 0.47 | 0.227 {0.0013| 0.0000
Estrato Social
Estrato 1 0.322 {0.467| 0.549 | 0.5 | 0.187 | 0.39 | 0.362 [0.0013| 0.0000
Estrato 2 0.382 {0.486| 0.328 | 0.47 | 0.414 | 0.49 |-0.086 |0.0015 | 0.0000
Estrato 3 0.221 {0.415| 0.091 | 0.29 | 0.298 | 0.46 |-0.207 |0.0012 | 0.0000
Estrato 4 0.052 {0.222| 0.019 | 0.14 | 0.071 | 0.26 | -0.052 | 0.0007 | 0.0000
Estrato 5 0.016 {0.124| 0.008 | 0.09 | 0.021 | 0.14 |-0.013 [ 0.0004 | 0.0000
Estrato 6 0.007 | 0.084| 0.005 | 0.07 | 0.008 | 0.09 |-0.003|0.0003 | 0.0000
Méxima educacion de los padres
Ninguna 0.010 {0.097| 0.019 | 0.14 | 0.004 | 0.06 | 0.015 |{0.0003 | 0.0000
Primaria Incompleta 0.105 {0.306| 0.191 | 0.39 | 0.053 | 0.22 | 0.138 [0.0009 | 0.0000
Primera Completa 0.090 {0.286| 0.148 | 0.36 | 0.056 | 0.23 | 0.092 |[0.0009 | 0.0000
Secundaria Incompleta 0.137 {0.344| 0.178 | 0.38 | 0.112 | 0.32 | 0.066 |[0.0011 | 0.0000
Secundaria Completa 0.290 {0.454| 0.287 | 0.45 | 0.293 | 0.46 | -0.006 | 0.0014 | 0.0000
Técnica Incompleta 0.034 {0.181| 0.025 | 0.16 | 0.039 | 0.19 |-0.014 | 0.0006 | 0.0000
Técnica Completa 0.121 {0.326| 0.075 | 0.26 | 0.148 | 0.36 | -0.073 |0.0010 | 0.0000
Profesional Incompleta 0.029 {0.169| 0.016 | 0.12 | 0.038 | 0.19 |-0.022 | 0.0005 | 0.0000
Profesional Completa 0.151 {0.358| 0.057 | 0.23 | 0.207 | 0.41 |-0.150 [0.0011 | 0.0000
Postgrado 0.033 {0.180| 0.005 | 0.07 | 0.05 | 0.22 |-0.046 |0.0006 | 0.0000
Libros en el hogar
0a 10 Libros 0.402 {0.490| 0.546 | 0.5 | 0.316 | 0.47 | 0.230 [0.0015| 0.0000
11 a 25 Libros 0.310 {0.463| 0.291 | 0.45 | 0.322 | 0.47 |-0.031 {0.0014 | 0.0000
26 a 100 Libros 0.217 {0.412| 0.131 | 0.34 | 0.269 | 0.44 |-0.138 |0.0013 | 0.0000
Mas de 100 Libros 0.070 {0.256| 0.032 | 0.18 | 0.093 | 0.29 | -0.061 | 0.0008 | 0.0000

(Continda)



Tabla 11.
Estadisticas Descriptivas
Tratamiento: Internet

. Total Sin Internet Con .
Variables Muestra Internet Dif. EE | p-val
Media| DE |Media| DE |Media| DE

Horas de trabajo semanal
No trabaja 0.691 | 0.462| 0.606 | 0.49 | 0.742 | 0.44 |-0.136 | 0.0014 | 0.0000
Menos de 10 horas 0.178 | 0.383| 0.228 | 0.42 | 0.149 | 0.36 | 0.079 | 0.0012 | 0.0000
Entre 11y 20 horas 0.075 | 0.264 | 0.095 | 0.29 | 0.064 | 0.25 | 0.031 | 0.0008 | 0.0000
Entre 21 y 30 horas 0.026 {0.160| 0.033 | 0.18 | 0.023 | 0.15 | 0.010 | 0.0005 | 0.0000
Mas de 30 horas 0.029 |0.167| 0.038 | 0.19 | 0.023 | 0.15 | 0.015 | 0.0005 | 0.0000
Observaciones 449,697 167,691 282,006
Fuente: construccion del autor.

Grafico 5.

Densidad de Kernel sobre la distribucion de Propensity Scores antes del emparejamiento.
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Grafico 6.

Densidad de Kernel sobre la distribucion de Propensity Scores despues del emparejamiento.
Tratamiento: Internet
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Tabla 12.

Test de balance de covariables, vecino mas cercano
Tratamiento: Computador

Mean %reduct t-test
Variable Unmatched Oobias [
Matched | Treated | Control |bias| t p>|t]
Género U 0.531 0.565 -6.7 -21.74 0
S 98.4
(Mujer == 1) M 0531 | 0531 | 0.1 0.41 |0.681
Naturaleza Colegio U 0.68 0.907 | -58.5 -179.74 0
Jralecd 98.1
(Oficial == 1) M 0.68 0684 | -1.1 -3.4 | 0.001
(Contintia)
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Tabla 12.

Test de balance de covariables, vecino mas cercano

Tratamiento: Computador

Variable Unmatched Mean %ebias %reduct t-test
0
Matched | Treated | Control |bias| t p>t|

Estrato 1 U 0.187 0.549 -80.9 99.9 -270.62 0

M 0.187 0.188 -0.1 ' -0.45 | 0.653

U 0.414 0.328 17.9 57.62 0
Estrato 2 97.9

M 0.414 0.416 -04 -1.35 | 0.178

U 0.298 0.0906 54.4 167.3 0
Estrato 3 97.4

M 0.298 0.304 -1.4 -4.46 0

U 0.0713 | 0.0191 25.3 76.91 0
Estrato 4 98.8

M 0.0713 | 0.0707 0.3 0.92 0.359

U 0.0205 | 0.00769 | 10.9 33.47 0
Estrato 5 74.3

M 0.0205 | 0.0172 2.8 9.1 0

U 0.00818 | 0.00525 | 3.6 11.31 0
Estrato 6 -28.2

M 0.00818 | 0.00443 4.6 17.8 0
Maxima Educacion Padres: U 0.00398 | 0.019 -14.1 98.5 -50.09 0
Ninguna M 0.00398 | 0.00375 0.2 ' 1.39 0.163
Maxima Educacion Padres: U 0.0531 0.191 -43.1 100 -149.66 0
Primaria Incompleta M 0.0531 | 0.0531 0 0.11 0.91
Maxima Educacion Padres: U 0.0556 0.148 -30.9 99.9 -105.83 0
Primaria Completa M 0.0556 | 0.0555 0 ' 0.12 | 0.903
Méaxima Educacién Padres: U 0.112 0.178 | -18.7 997 -62.04 0
Secundaria Incompleta M 0.112 0112 | -01 ' -0.23 | 0.82
Maxima Educacion Padres: U 0.293 0.287 1.3 918 4.06 0
Secundaria Completa M 0.293 0.293 -0.1 ' -0.38 | 0.701
Maxima Educacion Padres: U 0.0391 | 0.0249 | 8.1 99.9 25.43 0
Técnica Incompleta M 0.0391 | 0.039 0 ' 0.03 |0.978
Méxima Educacion Padres: U 0.148 | 0.0754 | 23.2 99.1 72.7 0
Teécnica Completa M 0.148 | 0.149 | -0.2 ' -0.72 | 0.474
Maxima Educacion Padres: U 0.0376 | 0.0157 | 13.6 08 42.11 0
Profesional Incompleta M 0.0376 | 0.0381 | -0.3 -0.86 |0.391
Maxima Educacion Padres: U 0.207 | 0.0568 | 45.6 98.8 139.2 0
Profesional Completa M 0.207 | 0.209 | -0.5 ' -1.67 | 0.096
Maéaxima Educacion Padres: U 0.0504 | 0.00487 | 28 03 82.75 0
Postgrado M 0.0504 | 0.0472 2 5.55 0

(Contintia)
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Tabla 12.

Test de balance de covariables, vecino mas cercano
Tratamiento: Computador

Variable Unmatched Mean %ebias %reduct t-test
Matched | Treated | Control | |bias| t p>t|
] U 0.316 0.546 | -47.7 -156.13 0
010 libros M 0316 | 0316 | 01 | 7 [T058 |0561
] U 0.322 0.291 6.6 21.47 0
11225 libros M 0322 | 0321 | 02 | % [078 (0433
] U 0.269 0.131 | 35.1 110 0
26 2 100 libros M 0269 | 027 | 03| 22 [ 001 [0365
, . U 0.0931 | 0.0318 | 255 78.24 0
Mas de 100 libros M 00031 | 00937 | 03 | 0 [ -081 |0421
No trabaja: 0 horas a la U 0.742 | 0.606 | 29.2 98.4 96.05 0
semana M 0.742 0.744 -0.5 ' -1.9 10.058
Menos de 10 horas a la U 0.149 0.228 | -20.4 08.2 -67.73 0
semana M 0.149 0.147 0.4 ' 155 (0.122
Entre 11y 20 horas a la U 0.0639 | 0.0945 | -11.4 99.2 -37.77 0
semana M 0.0639 | 0.0636 | 0.1 ' 0.39 |0.699
Entre 21y 30 horas a la U 0.0226 | 0.0326 | -6.1 100 -20.38 0
semana M 0.0226 | 0.0226 0 0.01 1]0.993
Mas de 30 horas a la U 0.0232 | 0.0384 | -8.8 96.8 -29.42 0
semana M 0.0232 | 0.0227 | 0.3 ' 1.24 |0.217

Fuente: construccion del autor.
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