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Resumen

El estudio de la contribucion relativa de las caracteristicas escolares, personales y familiares
a la explicacion del rendimiento del alumno presenta dificultades metodolégicas
relacionadas al caracter anidado de los datos y a la presencia de heterogeneidad en las
relaciones existentes entre los factores observables y el puntaje obtenido. Este trabajo utiliza
los datos de la prueba de lectura de PISA 2009 para Argentina y aplica para su estudio el
método multinivel por cuantiles recientemente propuesto en Geraci y Bottai. Los resultados
confirman la diferente importancia que asume la escuela en la explicacion de los resultados
de la prueba de lectura a lo largo de la distribucion de puntajes.

Abstract

The analysis of the relative contribution of school, personal and family characteristics in
explaining student performance has some methodological difficulties related to the nested
nature of the data and the presence of heterogeneity in the relationships between the
observable factors and the score obtained. This paper uses data from the 2009 PISA reading
test for Argentina and applies a multilevel quantile method, proposed recently by Geraci and
Bottai, for its study. The results confirm the different importance the school has in explaining
the reading test results along the distribution of scores.
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1. Introduccion

Los resultados obtenidos por Argentina en la edicion 2009 de las evaluaciones
internacionales PISA situaron al pais en una pobre posicion. Por ejemplo, en la prueba de
lectura el pais ocupdé la posicién 58 entre 65 participantes al alcanzar un puntaje medio de
398 puntos. En la escala de PISA dicho puntaje se ubica por debajo del nivel 2, que
representa el dominio de un conjunto basico de habilidades y capacidades para resolver
situaciones que se le presentaran al estudiante en su vida adulta. El nivel alcanzado por el
promedio de los estudiantes sugiere la debilidad de la escuela secundaria argentina para
proporcionar un nivel razonable de habilidades para la vida. Por otro lado, la desigualdad de
puntajes entre los estudiantes también es alta. EI Cuadro N° 1 presenta la proporcion de
alumnos de Argentina y otros paises de América Latina segun el nivel de habilidades
alcanzado en la prueba de lectura de PISA 2009. Alli puede observarse la alta desigualdad
que caracteriza a la Argentina dentro de la region. Utilizando los seis niveles de
competencias en lectura definidos por PISA? surge que el porcentaje de alumnos argentinos
que alcanzé niveles superiores de competencias (nivel 4 o0 mas) es similar al registrado en
paises como Brasil, Uruguay y Chile; sin embargo, existe una mayor concentracion de
alumnos en el nivel inferior (1b y 1a) e incluso por debajo de éste. La desigualdad en el
puntaje argentino sélo puede ser comparada en la regién con la existente en Panama y
Perd. En suma, no sélo resulta preocupante el bajo nivel de aprovechamiento escolar
mostrado por los alumnos argentinos; también es necesario resaltar que la distribucion de
puntajes es una de las mas desiguales de la region tal como lo apuntan Marchionni,
Vazquez, y Pinto (2012).

Cuadro N° 1: Puntaje promedio y porcentaje de alumnos en cada nivel de
competencia lectora

. Nivel del Niveles de competencia lectora
Pais Puntaje alumno
promedio promedio Me;\tc))r a 1b la 2 3 4 5 6

Chile 449 2 1,3 7,4 21,9 33,2 25,6 9,3 1,3 0,0
Uruguay 426 2 55 12,5 23,9 28,0 20,3 8,1 1,7 0,1
México 425 2 3,2 11,4 25,5 33,0 21,2 53 0,4 0,0
Colombia 413 2 4,2 13,9 29,0 30,6 17,1 4,6 0,5 0,0
Brasil 412 2 5,0 16,0 28,6 27,1 15,9 6,1 1,2 0,1
Argentina 398 la 10,8 15,8 25,0 25,4 16,0 6,0 0,9 0,1
Panaméa 371 la 13,3 23,1 28,9 20,7 10,1 3,4 0,5 0,0
Peru 370 la 14,1 22,0 28,7 22,1 10,1 2,6 0,4 0,0

Fuente: Elaboracion propia en base a PISA 2009

La desigualdad entre estudiantes puede descomponerse para su estudio en la diferencia del
puntaje de cada alumno comparado con el puntaje promedio de la escuela a la cual asisten
(variacion intra-escolar), y en la diferencia entre los puntajes promedios de las escuelas
(variacion inter-escolar)®. Esta Gltima se explica por ciertas caracteristicas que comparten
todos los alumnos de una misma escuela y difieren entre establecimientos (caracteristicas
grupales), mientras que la dispersion de los rendimientos de los alumnos respecto del
rendimiento promedio de su propia escuela se explica por diferencias particulares entre ellos
(caracteristicas individuales). Cervini encuentra que las caracteristicas de la escuela

2 . . . . ..

comenzando por los niveles 1b, 1la y 2 que refieren a competencias sencillas de comprensién de texto, hasta
los niveles 5 y 6 que implican un trabajo de interpretacion complejo basado en habilidades en lectura y
conocimientos elevados. Los alumnos ascienden en el ranking a medida que aumenta la dificultad de las tareas
que pueden resolver y se supone que en cada nivel pueden responder exitosamente las tareas propias del
mismo, como de los inferiores.
3 Algunos trabajos analizan niveles superiores de variacién: provinciales, nacionales, etc. Sin embargo dadas las
caracteristicas del muestreo de PISA sdlo es posible analizar la varianza de puntajes en dos niveles.




explican alrededor del 31% de la varianza de los puntajes obtenidos en las evaluaciones
censales realizadas por el Ministerio de Cultura y Educacién de Argentina (Cervini, 2008).
Kriger y Formichella trabajando con las pruebas PISA 2009 encuentran que el factor
escuela explicaria en la media hasta un 57% de la varianza de los puntajes entre alumnos.
Estos resultados sugieren que las diferencias entre escuelas es un componente importante
en la explicacién de la varianza total.

Resulta interesante preguntarse si el efecto de las diferencias entre el puntaje obtenido por
los centros es igualmente importante en ambas colas de la distribucion de puntajes. Esta
tarea presenta simultaneamente multiples desafios relacionados al caracter anidado de los
datos y a la posible existencia de efectos heterogéneos entre cuantiles. La literatura que
analiza el efecto independiente de la escuela sobre los resultados escolares se apoya en la
aplicacion de métodos lineales jerarquicos o HLM tradicional (Cervini, 2002) (Marchionni,
Vazquez, & Pinto, 2012) (Decandido, 2011). Aunque respetan el caracter jerarquico de los
datos, estos trabajos resuelven el problema considerando el puntaje del alumno “promedio”.
Esto supone homogeneidad en el comportamiento de la poblacién de alumnos bajo estudio,
de manera que los resultados obtenidos son representativos del comportamiento esperado
de toda la muestra. Sin embargo, la literatura ha demostrado que en presencia de
heterogeneidad en las poblaciones educativas disminuye la representatividad del puntaje
medio (Gertel, Giulodori, Vera, & Bustos, 2010) (Sosa Escudero, Giovagnoli, & Porto, 2009).
En estos casos, la regresion por cuantiles propuesta por Koenker y Bassett (Koenker &
Bassett, 1982; Koenker & Bassett, 1978) es una técnica de gran utilidad cuando se busca
describir el comportamiento de toda la distribucién condicional de puntajes. Diversos autores
han ensayado estimaciones aplicando ecuacién cuantilica para observar la posible
presencia de distinta intensidad de efectos para una misma variable explicativa a lo largo de
la distribucion de la variable dependiente. Estos avances permitieron realizar andlisis méas
precisos de los factores que influyen sobre el rendimiento escolar. No obstante, no existe
hasta el momento un estudio que utilice ambas técnicas en conjunto. Mas recientemente,
Geraci y Bottai (Geraci & Bottai, 2007; Geraci & Bottai, 2011)propusieron una solucién para
el tratamiento conjunto del problema que supone la presencia de datos jerarquicos y la
heterogeneidad de los efectos, desarrollando un algoritmo que permite estimar modelos
HLM por cuantiles. Este avance ofrece una herramienta para resolver el interrogante
planteado, dado que el mismo requiere realizar un analisis por tramo de la distribucion de
puntajes atendiendo simultaneamente a la jerarquia de los datos para identificar la
contribucién de las caracteristicas escolares a la dispersion de resultados obtenidos por los
alumnos.

El presente trabajo propone introducir el supuesto de heterogeneidad de las poblaciones
educativas en el analisis del peso relativo de los factores escolares e individuales en la
determinacién del rendimiento en lectura de Argentina en PISA 2009. Con este propésito, se
aplica el método propuesto por Geraci y Bottai (Geraci & Bottai, 2011). Esta técnica basada
en la probabilidad incorpora interceptos aleatorios a las regresiones condicionales por
cuantiles y permite reflejar simultdaneamente la dependencia inherente al caracter anidado
de los datos educativos y la presencia de efectos heterogéneos de un conjunto de factores
seleccionados a lo largo del a distribucion de puntajes condicionada. A través de la
aplicacion de este método se indaga la importancia relativa de las caracteristicas
institucionales e individuales sobre el rendimiento académico, segun la posicion del
estudiante en la distribucion de puntajes. En particular, se busca confirmar la hipétesis de
que las caracteristicas institucionales poseen un menor poder explicativo de la variabilidad
total del puntaje cuando se analizan estudiantes posicionados en los extremos de las
distribuciones de puntajes de sus escuelas. Se espera que estos alumnos se encuentren
méas influenciados por sus caracteristicas personales y familiares que por las caracteristicas
de las escuelas a las cuales asisten en comparacion al efecto que éstas tienen sobre el
rendimiento de sus pares posicionados alrededor del puntaje promedio. Por el contrario, se
espera que los estudiantes con desempefio cercano al centro de la distribucibn sean mas
sensibles a los factores escolares. Esta informacion resulta de gran importancia para



comprender las dimensiones que afectan a la desigualdad educativa en Argentina al
momento de disefiar politicas publicas en educacion.

Con el propdsito de indagar la importancia relativa que asume la institucién escolar a lo largo
de la distribucién de puntajes, el trabajo se estructura de la siguiente manera: en la proxima
seccion se expone una revision de la literatura referida al andlisis de los factores individuales
y escolares que afectan el desempefio académico de los alumnos y a la heterogeneidad en
el efecto de dichos factores entre cuantiles. En la seccién 3 se presentan los datos utilizados
en esta investigacion junto con la metodologia desarrollada por Geraci y Bottai y los
interrogantes de investigacibn formulados para una primera aplicacion de modelos
multinivel por cuantiles a muestras educativas. En la seccion 4 se presenta el analisis de los
resultados empiricos obtenidos. Finalmente en la seccion 5 se concluye con una discusion
de los principales resultados obtenidos.

2. Antecedentes en la investigacion

A continuacion se revisan algunos antecedentes disponibles en la literatura referidos al
estudio de los factores que afectan el rendimiento académico. En primer lugar, se repasan
estudios que analizan el efecto y el poder explicativo de un conjunto de factores
seleccionados sobre el rendimiento de los alumnos, respetando el caracter anidado de los
datos educativos. En segundo lugar, se resefian antecedes académicos que comprueban la
existencia de heterogeneidad en las relaciones entre el puntaje obtenido y el conjunto de
factores seleccionados. Finalmente, se presentan estudios que proporcionan avances
relevantes en técnicas de andlisis para el tratamiento conjunto de datos anidados en
presencia de heterogeneidad.

La Funcion de Produccion Educativa (Hanushek, 1979) (Hanushek, 2007) es una
herramienta de amplio uso en Economia de la Educacion para el estudio de las relaciones
existentes entre el rendimiento de los alumnos en pruebas estandarizadas y sus
caracteristicas personales, familiares y de la escuela a la cual asisten. El caracter anidado
de los datos educativos (alumnos agrupados en escuelas, y escuelas agrupadas en
sistemas) requiere de la aplicacién de un método de estimacién que tome en cuenta esta
caracteristica. Caso contrario, la aplicacién de técnicas convencionales de analisis de
regresion lineal arrojan estimadores sesgados e inconsistentes (Rowe, Hill, & Holmes-Smith,
1995) (Brik & Raudenbush, 1992). (Monette, Qing, & Kwan, 2001) (Gelman & Hill, 2009).
Una manera de evitar estas consecuencias es la utilizacion de técnicas de analisis
jerarquico de datos, como la regresion multinivel, recomendada por la OCDE (OECD, 2004).
Los modelos multinivel respetan el hecho de que los estudiantes estan anidados dentro de
escuelas, siendo posible diferenciar y dimensionar apropiadamente los efectos de las
caracteristicas grupales e individuales.

En general, los estudios que utilizan analisis de regresion multinivel para tratar datos
educativos en América Latina y Argentina obtienen conclusiones similares en cuanto a los
factores més influyentes en el rendimiento académico. Entre los trabajos méas relevantes
pueden citarse las investigaciones realizadas por Duarte, Bos y Moreno con informacién del
Segundo Estudio Regional Comparativo y Explicativo (SERCE) referido a América Latina
(Duarte, Bos, & Moreno, 2009), y Cervini (Cervini, 2002) (Cervini, 2008) y Kruger y
Formichella (Krlieger & Formichella, 2013) para el estudio del sistema educativo argentino.
Entre los principales resultados de estos trabajos, se pueden mencionar las siguientes
coincidencias: (i) las escuelas tienen un peso relativo significativo en la variacion del
rendimiento entre alumnos” , (ii) existe una relacién positiva y significativa entre la condicién
socioecondmica de los estudiantes y sus resultados académicos; adicionalmente, el perfil
socioecondmico promedio de la escuela constituye un importante predictor del puntaje
alcanzado y contribuye a explicar una porcién relevante de la dispersién en los aprendizajes

* Cervini encuentra que alrededor del 30% de la varianza en el rendimiento de lengua se debe a
diferencias entre escuelas. Kruger y Formichella por su parte, encuentran valores cercanos al 57%



y (iii) los resultados anteriores sugieren la existencia de una fuerte segmentacion
institucional asociada a un alto grado de segregacion socioecondémica entre centros.

Los trabajos citados hasta aqui confirmaron el efecto directo de las variables que captan el
nivel socioeconémico del alumno y del alumnado escolar, como asi también el significativo
peso relativo de la escuela en el rendimiento académico. Es necesario remarcar que estas
investigaciones han supuesto homogeneidad en el comportamiento de la poblacion
educativa, por lo tanto los resultados obtenidos en estimaciones a la media se consideran
adecuadamente representativos del comportamiento de toda la poblacion. Sin embargo, en
los ultimos afios, se ha demostrado la presencia de heterogeneidad en las relaciones
existentes entre el rendimiento escolar (variable dependiente) y diversas co-variables que
buscan explicarlo (Decandido, Gigena, Giuliodori, & Gertel, 2011) (Sosa Escudero,
Giovagnoli, & Porto, 2009). Por lo tanto, analizar los resultados académicos basandose
Unicamente en el comportamiento medio no resulta representativo de la totalidad de la
poblacion educativa. El impacto y la contribucion relativa de los factores que afectan el
rendimiento académico pueden presentar importantes diferencias segun cual sea la posicion
del estudiante en la distribucién de puntajes. Esta informacién resulta de especial interés
para el disefio de politicas educativas orientadas a impulsar a los alumnos de peores
desempenos, no representados por los estudios basados en el alumno “promedio”. A los
fines de describir el comportamiento de toda la distribucion condicional de puntajes, la
regresion por cuantiles propuesta por Koenker y Bassett (Koenker & Bassett, 1978)
(Koenker & Bassett, 1982) es una técnica de gran utilidad que ha sido frecuentemente
utiizada en la literatura. Para el caso del sistema educativo argentino existen
investigaciones que han justificado la necesidad de utilizar técnicas de regresion por
cuantiles en el estudio de los factores relacionados al rendimiento académico. Decandido et
al. demostraron que el impacto de un conjunto de variables seleccionadas sobre los
resultados obtenidos por los estudiantes evaluados en SERCE, difiere para valores bajos,
medios y altos de la distribucion condicional de puntajes (Decandido, Gigena, Giuliodori, &
Gertel, 2011). En la misma linea se encuentran los resultados obtenidos por Sosa Escudero,
Giovagnoli y Porto, en su estudio del efecto de las caracteristicas individuales sobre la
distribucién del rendimiento universitario. Los resultados empiricos sugieren la presencia de
efectos heterogéneos en la relacion entre los factores seleccionados (caracteristicas
familiares, posibilidad de no trabajar durante la carrera, entre otros) y la performance de los
alumnos. El impacto de una mejora en estas condiciones resulta mas fuerte en términos de
incremento en el rendimiento para aquellos alumnos ubicados en la cola inferior de la
distribuciéon (Sosa Escudero, Giovagnoli, & Porto, 2009).

Sin embargo, la técnica de regresiones por cuantiles originalmente desarrollada por Koenker
y Basett supone que los datos son independientes entre si, es decir, no considera posibles
casos de anidamiento. Para un analisis mas acabado, resulta importante contar con técnicas
de estimacion que respeten simultaineamente ambas caracteristicas de los datos de las
poblaciones educativas. Recientemente, Geraci y Bottai (Geraci & Bottai, 2007)(Geraci &
Bottai, 2011) han propuesto un método de estimacion basado en la probabilidad, que
extiende la regresion por cuantiles de datos independientes a datos agrupados. Esta técnica
esta siendo actualmente utilizada en investigaciones referidas a bioestadistica y
tratamientos biolégicos (Kjetil H. Laland) (Fenske, Fahrmeir, Hothorn, Rzehak, & Hohle,
2013) (Geraci & Bottai, Linear quiantile mixed models, 2011), no obstante tiene un alto
potencial en el estudio de la Economia de la Educacion. Mediante la incorporacion de
interceptos aleatorios a las regresiones condicionales por cuantiles, el desarrollo de los
autores permite reflejar simultdneamente la dependencia inherente al caracter anidado de
los datos educativos y la presencia de efectos heterogéneos sobre la variable respuesta.



3. Metodologiay tratamiento de los datos
1) Datos

En la presente investigacion se utiliza la base de datos proporcionada por el proyecto PISA
en su edicion 2009. PISA es un operativo de evaluaciones estandarizadas a nivel
internacional desarrollado conjuntamente por la UNESCO y la OECD desde el afio 2000 con
el objetivo de medir la preparacion que poseen los alumnos de 15 afios para enfrentar los
desafios que les presenta el mundo globalizado. Adicionalmente a los resultados referidos a
las competencias de los alumnos en Lectura, Ciencias y Matematica, PISA desarrolla y
provee informacion de cuestionarios complementarios respondidos por los alumnos y los
directivos o responsables de las escuelas, por lo que es de gran utilidad para evaluar los
factores personales e institucionales que intervienen en el proceso educativo. El operativo
2009 hizo hincapié en el area de Lectura®, por lo que se toma como variable dependiente, o
producto del proceso educativo, el desempefio alcanzado en esta prueba. El resultado
reportador por PISA surge de un complejo procedimiento que consiste en calcular cinco
valores plausibles para cada estudiante con el propésito de reflejar impactos de variable
ambientales no controlados. Por lo que el método recomendado por la OCDE para estimar
el efecto de una variable seleccionada sobre los resultados consiste en obtener el estimador
de la variable seleccionada para cada valor plausible y luego promediarlos de forma de
poder extrapolar la prediccion del efecto sobre el resultado muestral al resultado poblacional
(Adams & Wu, 2002).

El disefio de muestreo utilizado en las evaluaciones PISA es de tipo estratificado en dos
etapas donde las unidades de muestreo de la primera etapa son las escuelas con
estudiantes de 15 afios de edad y las unidades de muestreo de la segunda etapa son los
estudiantes de las escuelas seleccionadas con anterioridad. En otras palabras, una vez que
las escuelas son seleccionadas para estar en la muestra, se prepara una lista de los
estudiantes de 15 afios de edad para cada escuela. En caso en los que la lista contenga
mas de 35 estudiantes, solamente se seleccionan 35 estudiantes asignando igual
probabilidad a cada uno. Para las listas que contienen menos de 35 estudiantes, se toma el
total (Adams & Wu, 2002). La complejidad del procedimiento lleva a respetar este disefio
muestral en las estimaciones para lo cual es necesario tomar en cuenta el uso de los pesos
muéstrales provistos por PISA®.

2) Estrategia metodologica

A los fines de estudiar los factores que se relacionan con el rendimiento educativo argentino
a partir de la informacion provista por el operativo PISA, se estiman modelos multinivel en
dos niveles: (i) alumno o nivel 1; y (ii) escuela o nivel 2. Estos modelos reconocen el hecho
de que los alumnos estan anidados dentro de la escuela por lo que es posible evaluar el
porcentaje de la variacion relativa del rendimiento académico que se explica por

° El operativo se realiza cada tres afios evaluando las competencias de los estudiantes en

Matematica, Ciencias y Lectura, haciendo hincapié en una de estas areas en cada edicion, en forma
rotativa. La primera edicién, correspondiente al afio 2000 tuvo su énfasis en Lectura; la edicion del
afio 2003 en Matemaéticas y la del afio 2006 en Ciencias.

® “Sj las unidades muestrales no tienen las mismas oportunidades de ser seleccionadas y si los
parametros poblacionales se calculan sin tener en cuenta estas probabilidades diferenciales, quiza
los resultados también queden sesgados. Para compensar estas distintas posibilidades, es necesario
ponderar o asignar pesos a los datos. La ponderacion consiste en reconocer que algunas unidades
de la muestra son méas importantes que otras y deben contribuir mas que las restantes al calculo de
cualquier estimacion poblacional. Una unidad de muestra con probabilidad de seleccion muy pequefia
se considerard mas importante que una unidad con gran probabilidad de seleccién. Por tanto, los
pesos son inversamente proporcionales a la probabilidad de seleccién” (OECD, 2004b).



caracteristicas de los estudiantes y el porcentaje explicado por las caracteristicas de las
escuelas’.
La estructura algebraica del modelo de regresion de dos niveles, es la siguiente:

Yy = + B Wy + g 1)

@ =Yoo + Yoz + Uo;j (2)

Donde y;; representa la competencia lectora de los estudiantes evaluados en el operativo, el
subindice i hace referencia al alumno (nivel 1) y el subindice j a la escuela a la cual asiste
(nivel 2). El intercepto del modelo multinivel («;) siempre es un efecto aleatorio y se divide,
tal como lo expresa la ecuacion (2) en una parte fija (yo) que indica el intercepto general —
media de los interceptos de las escuelas-, y una parte aleatoria (yy,z + ug;), que expresa la
diferencia entre el puntaje de la escuela y la media de los interceptos de las mismas. W;;
representa el vector de variables independientes del nivel alumno y Z; el vector de variables
independientes del nivel escuela.

Combinando las ecuaciones (1) y (2), se obtiene la ecuacion simple del modelo, que
provee la estructura algebraica clasica del modelo de intercepto aleatorio a estimar:

Yii =Yoo+ BuWij+vo.Z +up; + € 3

Esta especificacion permite identificar, a través del intercepto aleatorio (uo;), el efecto que
tiene asistir a una escuela determinada sobre el rendimiento académico luego de haber
controlado por caracteristicas personales y familiares del alumno. En este modelo ¢; refleja
la diferencia de puntajes no explicada entre alumnos de una misma escuela.

Como se comentd previamente este tipo de modelos permiten dimensionar correctamente el
impacto de las variables correspondientes a ambos niveles sobre el puntaje obtenido. Sin
embargo, debido a que el modelo focaliza su analisis en la media deja de lado la cuestion de
la heterogeneidad en las relaciones entre los factores observables y la variable dependiente.
Una manera de determinar la presencia de heterogeneidad es a través del analisis de la
simetria de la distribucién de puntajes, dado que distribuciones asimétricas sugieren la
presencia de este tipo de relaciones. La Figura 1 muestra graficamente la distribucion del
puntaje obtenido en las pruebas de lectura por los estudiantes argentinos evaluados en
PISA 2009. Tomando la mediana de la distribucién de 403 puntos, se observa que en la cola
izquierda (observaciones menores a 200 puntos) existe mayor dispersion que en la cola
derecha (observaciones mayores a 600 puntos). Adicionalmente, el valor del coeficiente de
asimetria de -0,2749 confirma el sesgo negativo de esta distribucion®.

" “Puesto que PISA selecciona por cada centro participante una muestra aleatoria de una poblacion

de la misma edad de entre todos los cursos y clases, permite la descomposicion de la varianza sélo
en dos niveles: una varianza entre centros y una varianza dentro de los centros” (OECD, 2004)

® Se realizd la prueba de Shapiro-Wilks para probar la hip6tesis de distribucion normal de los puntajes
para Argentina. La misma arrojo el rechazo de la hip6tesis nula, concluyéndose que los puntajes de
lectura no provienen de una distribucién normal.



Figura N° 1: Distribucién de los puntajes en lectura, Argentina PISA 2009

002" 003 .004
Il Il Il

.001
1

T T T T
0 200 400 600 800
Puntajes de lectura

‘ Densidad Kernel density ‘

Fuente: Elaboracion propia en base a datos PISA 2009

La presencia de asimetria en la distribucién de puntajes indica que la estimacién de modelos
multinivel en la media no constituye una medida representativa del comportamiento de toda
la poblacién, motivando la aplicacion de técnicas de estimacion por cuantiles. Precisamente,
la alternativa desarrollada por Geraci y Bottai tiene la ventaja de poder estimar parametros
de funciones cuantilicas sujetas a multiples efectos aleatorios tal como es el caso de las
funciones lineales multinivel que nos ocupa. La técnica se basa en la conexion existente
entre el método de minimos cuadrados penalizados tradicionalmente utilizado en las
regresiones por cuantiles y la maximizacion de la funcion de probabilidad asimétrica de
Laplace. A partir de esta conexion, los autores extienden el método de regresion por
cuantiles tradicional, para aplicarlo a datos dependientes. Las ventajas del método lo hacen
atil para su aplicacion a diversos campos de investigacion asociados a muestras con
estructuras complejas de dependencia. Entre ellos se encuentra el estudio de los efectos de
ciertas drogas en pruebas clinicas con grupos de control o placebo basados en datos de
medidas repetidas (Geraci & Bottai, 2007) (Geraci & Bottai, 2011), paneles de estudio (Velez
Reyes 2011, Salvioni 2013, Damassio 2013), pruebas epidemioldgicas, etc. La aplicacién
de estos modelos en datos anidados no ha sido muy explorada a pesar de su gran potencial
para el estudio de pruebas educativas donde las unidades muestrales se encuentran
anidadas y existe la presencia de heterogeneidad.

Esta investigacion aplica por primera vez el modelo propuesto por Geraci y Bottai a
muestras educativas, con el propdsito de estudiar el peso relativo que tienen los factores
escolares e individuales en la determinacion del rendimiento en lectura en presencia de
heterogeneidad. Este enfoque permite realizar estimaciones considerando simultdneamente
la heterogeneidad existente en la poblacién y la estructura jerarquica de los datos, mediante
la incorporacion de efectos aleatorios a modelos de regresion por cuantiles.

Partiendo de la ecucién (3), si expresamos convenientemente los coeficientes de regresion
fijos indicados por el intercepto general (yyo). los coeficientes asociados a cada variable de
nivel uno (8,,) vy los coeficientes (y,,) que expresan el efecto global de cada escuela sobre
sus alumnos en un vector 6, = (Yoo, Bw,Yoz) CONjuntamente con las variables de ambos
niveles expresadas como Xg = (1;W;;;Z) y renombrado al error asociado a las escuelas
(ug;) como u; podemos re-expresar la ecuacion (3) como un modelo multinivel especifico

para cada cuantil de la distribucion de puntajes de la manera siguiente:

Gy oy by = X004 (8



Donde Gy, |u; (Tlxij,w) = Fy"l.j1|uj(.) es la inversa de la funcion acumulada de puntajes
individuales condicionada a los efectos fijos u; correspondientes al T — ésimo cuantil. En la
ecuacion (4) el problema a resolver es la estimacion de los coeficientes de regresion
contenidos en el vector B,ET) y los efectos fijos w; propios del cuantil . Como se observa en
la ecuacion (4) Las observaciones y;;, se encuentran condicionadas a u;, donde u; es un
error asociado a cada escuela. Los efectos fijos () inducen a una estructura de correlacion

entre las observaciones dentro de una misma escuela. Por lo tanto, es conveniente asumir

ue:
| i) El efecto fijo (u;) se encuentra idénticamente distribuido de acuerdo a alguna
funcién de densidad caracterizada por el parAmetro T dependiente de una matriz
de varianza-covarianza ¥ y que (y;) es independiente de 7.
ii) Los errores aleatorios para los alumnos de la escuela j en el cuantil 7 (sig.f)) son
independientes y se distribuyen Asimétrica Laplace con AL(0, g, 7).
iii) Los v y ei(jf)son independientes uno de otro.

Nuestro modelo, que considera Unicamente el intercepto aleatorio u,; para capturar el efecto

de asistir a una escuela especifica y efectos fijos para todas las variables de nivel estudiante
y escuela, queda expresado de la siguiente manera:

Vi = v0 ™ + .BW(T) Wii+v,, 02 + ug; + & )

La estructura algebraica resultante es similar a un modelo de intercepto aleatorio como el
planteado en la ecuacion (3). Geraci y Bottai han propuesto recientemente un algoritmo que
incluye técnicas de integraciébn numérica y de optimizacion no estandar necesarios para
estimar eficientemente los parametros de interés de ecuaciones multinivel por cuantiles
como la expuesta en la ecuacion (5) (Geraci & Bottai, 2011).

La aplicacion de este novedoso método, utilizando los resultados obtenidos por los alumnos
argentinos evaluados en PISA 2009, nos permite determinar la importancia relativa de las
caracteristicas institucionales e individuales sobre el rendimiento académico en distintos
tramos de la distribucién de puntajes. En el proximo apartado se plantean los interrogantes
que guian esta investigacion y que se abordan haciendo uso del modelo de estimacién
planteado en (5).

3. Principales interrogantes

Este trabajo busca confirmar la hipétesis de que las caracteristicas escolares tienen un
menor poder explicativo sobre la variabilidad total del puntaje cuando se analizan
estudiantes posicionados en los extremos de las distribuciones de puntajes de sus escuelas.
Se espera que estos alumnos se encuentren mas influenciados por sus caracteristicas
personales y familiares que por las caracteristicas de las escuelas a las cuales asisten en
comparacion con sus compafieros de rendimiento cercano al promedio. Adicionalmente se
proponen los siguientes interrogantes de investigaciéon motivados en la gran desigualdad de
puntajes de Argentina en PISA 2009 advertida al comienzo del trabajo en el Cuadro N° 1:

1. Los trabajos que estudian los efectos para la media de la poblacién coinciden en la
asociacion positiva entre el nivel socioecondémico familiar y el rendimiento
académico del alumno. Sin embargo, se puede intuir que la intensidad de la relacion
difiere segun la posicion ocupada por el estudiante en la distribucion de puntajes. En
particular, se espera que ésta sea menor para los alumnos con rendimiento cercano
a la media de la distribucion

2. Los alumnos que provienen de sectores desfavorecidos padecen un doble castigo, a
saber: a la desventaja econdmica familiar inicial se suma un efecto contextual
negativo dada la mayor probabilidad de asistir a escuelas de bajo nivel
socioecondmico promedio. EI modelo multinivel por cuantiles permite examinar el
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efecto del contexto socioecondmico sobre el rendimiento educativo y analizar si ésta
asociacion varia entre alumnos ubicados en distintos tramos de la distribucion de
puntajes.

Finalmente, se espera que el efecto del contexto socioeconémico escolar sobre el
puntaje del alumno tenga un impacto superior al del nivel socioeconémico de su
familia.

Para la estimacion del modelo de funcién de produccion educativa representado por la
ecuacion (5), se seleccionaron las siguientes variables:

(i)

(ii)

A nivel alumno, se consideraron las variables “genero”, “repiti¢”, “joyread”,
“‘memor” y “cstrat”’. La primera de ella fue incluida bajo la forma de una variable
dummy que asume el valor de 1 si el alumno es de sexo masculino. Se espera
que ésta tenga un efecto negativo sobre el puntaje dada la evidencia empirica a
favor de que las mujeres obtienen mejores resultados en las pruebas de lectura.
La segunda variable “repitié6” es una variable dummy que asume el valor O si el
alumno se encuentra en el décimo grado o superior y 1 en caso de que se
encuentre en noveno grado o inferior, e intenta reflejar la historia académica
previa de los alumnos y su signo esperado es negativo. La tercera variable busca
capturar el gusto de los alumnos por la actividad evaluada, por lo que se espera
un efecto positivo sobre el puntaje en esta prueba. Por Ultimo, las variables
“‘memor” y “cstrat” fueron incorporadas para controlar por las estrategias de
estudio utilizadas por el alumno (la frecuencia con que estudia memorizando la
informacién y la frecuencia con que estudia resumiendo la informacion esencial,
controlando que todo esté bajo control). A nivel familiar se decidio incorporar el
indice de status econémico, social y cultural elaborado por PISA (“escs”) que
resume tres dimensiones principales del nivel socioeconémico del alumno: el
estatus ocupacional de sus padres, el clima educativo y la riqueza o posesiones
del hogar.

A nivel escuela se incluyeron “scmatedu”, “screpitio” y “gestién” como variables
de control para analizar el efecto de “scescs” sobre la varianza en el rendimiento
medio alcanzado por los centros. La primera de las variables capta la calidad de
los materiales educativos disponibles por los centros, se espera que mientras
mayor sea esta disponibilidad mejor sera el rendimiento promedio alcanzado por
las escuelas. La variable “screpitio” busca reflejar el “efecto de pares repitentes”
por el cual una alta concentracion de repitentes en la escuela puede afectar
negativamente el desempefio de los estudiantes no rezagados. La variable
dummy “gestion” asume el valor de 1 si el centro es de gestién privada y se
espera un signo positivo debido a la mayor autonomia en la toma de decisiones y
la capacidad de seleccion que poseen las escuelas privadas. Finalmente se
incorpora como variable independiente el promedio del indice de status
econdmico, social y cultural para cada centro, con el objetivo de analizar el efecto
de la composicion del alumnado sobre el rendimiento de los estudiantes y la
desigualdad en el puntaje promedio de los centros.

Una descripcion detallada de la construccién de las variables utilizadas en el trabajo se
presenta en la Tabla A.1 del anexo, mientras que la Tabla A.2 describe los principales
estadisticos correspondientes a dichas variables.

El tamafio de la muestra referida a la prueba de lectura de Argentina en PISA 2009 es de
4774 estudiantes, anidados en 199 escuelas; siendo el nimero ponderado de alumnos de
472.106, un 74% de la poblacion de 15 afios de edad. A los fines de analizar el efecto
composicional de las escuelas sobre el rendimiento académico se opté por eliminar aquellas
observaciones correspondientes a las escuelas para las cuales no pudo construirse el indice
de status socioecondmico de gran parte de su alumnado o que contaban con menos de seis
alumnos, quedando la muestra reducida a 4680 alumnos agrupados en 180 escuelas.



4. Analisis empirico

El ordenamiento secuencial adoptado para el andlisis responde a las hipétesis e
interrogantes planteados y al proceso légico de la técnica de analisis utilizada. Los modelos
propuestos en el trabajo se estiman mediante técnicas de optimizacion no lineal haciendo
uso del paquete “lgmm” disponible para el software estadistico R (Geraci, Package ‘lgmm’,
2012).

Para el analisis empirico se centraron las variables independientes con el propdsito de
permitir la correcta interpretacion de los coeficientes estimados. Se establecié como alumno
benchmark a aquel que posee caracteristicas individuales promedio para la muestra del
pais, de sexo femenino, que no ha repetido de curso y asiste a una escuela publica con
caracteristicas promedio.

Primer resultado: particion inicial de la varianza en los dos niveles de agregacion por
cuantiles (modelo “vacio”)

Se comienza el analisis empirico con la particion de la varianza del rendimiento por niveles.
La determinacién del peso relativo de las caracteristicas individuales y escolares sobre la
varianza total permitird contrastar la primera hipétesis planteada.

La descomposiciéon de la varianza total se obtiene de manera sencilla estimando un modelo
multinivel vacio, es decir sin variables predictoras. EI mismo proporciona estimaciones sin
sesgo de la varianza entre escuelas y dentro de las mismas. Al no poseer variables

predictoras, aj(f) representa la media de las escuelas para cada cuantil, mientras que la

varianza de u; sera la varianza del rendimiento entre escuelas. A cada alumno se le asigna
como puntaje predicho la media de su centro correspondiente al cuantil al cual pertenece,
por lo que la varianza de ¢; es igual a la varianza en el rendimiento de los alumnos dentro
de las escuelas.

A partir de estas estimaciones se puede calcular el coeficiente de correlacion intraclase o
rho (p), definido como el ratio entre la varianza de los interceptos aleatorios y la varianza
total. En otras palabras, este coeficiente indica el porcentaje de la varianza total del que son
responsables las escuelas.

Vi

P9+ 92

Esta medida aporta una sefal de las diferencias y similitudes entre centros escolares en un
pais determinado. Mas especificamente, una correlacion intraclase alta indica grandes
diferencias entre centros escolares (baja inclusiébn académica), lo cual significa que los
estudiantes tenderan a agruparse de manera sistematica en escuelas donde la mayoria de
ellos tienen caracteristicas similares. (OECD, 2010)

Los resultados del modelo no condicionado para la muestra de estudiantes argentinos en
las evaluaciones PISA 2009 se resumen en el Cuadro N°2.
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Cuadro N° 2. Resultados modelo no condicionado.

Cuantiles
Media 0,1 0,25 0,4 0,5 0,6 0,75 0,9

Intercepto general 393,60 286,2 344,98 380,38 398,28 416,7 441,84 483,08
Intercepto Aleatorio 5702,81 4.197,60 4.018,80 4.091,80 3.875 3.768 3.506,80 3.740,20
Log -28.087 -26.867 -22.189 -27.117 -21.700 -26.512 -27.882

Scale 13,15 24,05 29,06 29,79 28,6 23,06 12,65

AIC 56.217 54.940 54385 54.243 54.258 54.630 55.771

Varianza Total 12263,86 21.711 14.305 11.720 10.978 11.183 13.145 19.945
Varianza Intra-Escuelas | 6561,05 17.514 10.286 7.629 7.103 7.415 9.638 16.205

Varianza Entre-Escuelas | 5702,81 4.198 4.019 4.092 3.875 3.768 3.507 3.740

Correlacion intraclase 47% 19% 28% 35% 35% 34% 27% 19%

Fuente: Elaboracion propia en base a PISA 2009

El primer punto a remarcar es la diferente importancia relativa de la escuela sobre la
varianza total asignada en el andlisis por cuantiles en comparacién con la atribuida por el
andlisis basado en el alumno “promedio”. Como puede observarse en los valores de la
correlacion intraclase reportados en el Cuadro anterior, el peso sobre la varianza total
atribuible a las caracteristicas de la escuela por el analisis en cuantiles en ningln caso
alcanza el 47% de la estimacion realizada en la media.

Del analisis de la descomposicion de la varianza por cuantiles surge el comportamiento en
forma de “U” invertida de la correlacion intraclase, reflejada en el Gréafico N°2. Esto implica
que la diferencia de rendimientos entre escuelas tiene un peso relativo mayor sobre la
varianza total de los cuantiles centrales (r = 0,40,7 = 0,60 y la mediana) que la importancia
atribuible para la varianza de los cuantiles extremos (r=0,10 y t=0,90). Mas
especificamente, las caracteristicas escolares poseen un mayor poder explicativo sobre la
desigualdad de puntajes entre aguellos alumnos que se ubican cerca del centro de la
distribucion de resultados de su escuela. A su vez la dispersion entre alumnos con
desempefios muy inferiores o superiores al promedio es mas sensible a las caracteristicas
individuales y al contexto extra-escolar en comparacion con el poder explicativo de estos
factores sobre la desigualdad entre alumnos con desempefio promedio. Este resultado
confirma la hipétesis inicial y sugiere que las politicas educativas enfocadas en las escuelas
pueden ser ineficientes para tratar a los estudiantes de bajo rendimiento debido a que estos
se encuentran mas influenciados por sus caracteristicas personales y el ambiente extra-
escolar.
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Figura N°2. indice de Correlacidn Intraclase por cuantiles.
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Fuente: Elaboracion propia en base a PISA 2009

Adicionalmente, existe evidencia de una mayor variabilidad entre el puntaje promedio de las
escuelas en los cuantiles inferiores dado que el intercepto aleatorio presenta un patron
decreciente a medida que nos desplazamos a lo largo de la distribucion de puntajes.

Segundo resultado: andlisis de la relacion entre caracteristicas individuales y
rendimiento del alumno por cuantiles.

Con el propdsito de responder al interrogante que plantea la posible existencia de efectos
heterogéneos en la relacion entre el nivel socioeconémico del alumno y el rendimiento
alcanzado, se introduce la siguiente especificacion de la ecuacion (5):

yl-E-T) = Y00 + ,Blffl) (genero);; + EV(VTZ) (repitio); + ﬁv(g (joyread);; + ﬁv(fz (cstrat);;

+ Blg,? (memor);;

En la misma, el supra-indice t especifica el cuantil para el cual se estima el modelo
multinivel. EI Cuadro N° 3 presenta los resultados obtenidos para cada uno de los cuantiles
considerados.
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Cuadro N°3— Resultados modelo estimado N°1

Cuantiles
Media 0,10 0,25 0,40 0,50 0,60 0,75 0,90
(Intercept) 422,84 **| 350,60 *** 387,86 *** 409,73 *** 422,66 ** 439,80 ** 465,90 *** 513,39 *
Genero -15,79 **| -26,74 ** .20,27 ** -17,40 *** -17,05 * -1578 ** -12,77 (*) -11,60
Repitié -46,12 ** | 5386 *** 5445 ** 5] Q9 ** 5] 79 5100 ** 5372 ** 4642 *
Escs 0,89 el 1,22 ** 0,94 * 0,87 *»* 0,86 i 0,94  *** 0,98  *** 0,89 *
Joyread 1,20 **x 0,92 ™* 0,93 *x 0,98 ** 101 ¥ 111 ¥ 119 ¥ 129 ok
Menor -0,47  ***| -0,32 -0,38 -0,46 *x -0,45 * -0,49 ** 0,53 *** -0,58 *
Cstrat 0,65 **x 0,63 * 0,64 * 0,75 *x 0,69 *** 062 * 064 * 0,61 b
Scale 11,81 ** 215651 ** 25905 ** 2667 ** 2569 ** 20,85 ¥+ 1115
Efecto aleatorio 3007,32 2,466 2,269 2,159 2,147 1,994 1,779 1,986
Log 25,955 25,363 25,104 25,039 25,05 25,214 25,688
AIC 51,928 50,745 50,226 50,097 50,119 50,447 51,395
Varianza Total o o o o o o o o
Explicada 32% 24% 27% 30% 29% 29% 28% 27%
Varianza Intra- o o o o o o o o
escuela Explicada 47% 19% 20% 20% 20% 20% 20% 22%
Varianza Entre 18% 41% 44% 47% 45% 47% 49% 47%
escuela Explicada

Nota: (*) p<.10; *p<.05; **p<.025;***p<.01
Fuente: Elaboracion propia en base a PISA 2009

La incorporacion de variables de nivel uno al modelo no condicionado contribuy6 a explicar
24% de la varianza total en el primer cuantil, y porcentajes algo mayores (entre 27% y 30%)
para los cuantiles superiores.

Con respecto a la varianza intra-escuela total indicada en el Cuadro N°1, el modelo
condicionado a las variables del nivel uno explica entre el 19 % para los cuantiles inferiores
y el 22% para los cuantiles superiores. Para el caso de la varianza entre-escuela total
presentada en el Cuadro N°1, el modelo condicionado a las variables del nivel uno
contribuye a explicar entre el 41 % para los cuantiles inferiores y el 49% para los cuantiles
superiores.

Los coeficientes de regresion obtenidos confirman el efecto positivo y significativo del nivel
socioecondmico de la familia para todos los cuantiles estimados. Como se observa en el
Cuadro N°1, el impacto de esta variable no es homogéneo entre cuantiles. Mientras que
para el cuantil 0,10 el coeficiente correspondiente a la variable “escs” es 1,22; en la region
central es de 0,86 y en el extremo superior de la distribucion alcanza valores entorno a
0,90°.

Con respecto a las demas variables consideradas en el modelo, los coeficientes de
regresion obtenidos para la variable “genero” tienen un efecto negativo sobre la competencia
lectora en todos los cuantiles, indicando que el rendimiento en lectura de las mujeres es

® Estimaciones adicionales no presentadas en esta version del trabajo indican que mientras “escs” contribuye a
explicar 2% de la varianza de nivel uno, su contribucién es entre cinco a diez veces mas fuerte en relacion a la
varianza del nivel dos. Este hecho refleja la influencia del hogar sobre la escuela a través del efecto pares que en
este caso sugiere la presencia de una fuerte segregacion escolar. Resultados similares han sido encontrado para
Argentina en otros trabajos (Jaume, 2013) (Gasparini, Jaume, Serio, & Vazquez, 2011).
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superior al de los hombres. Nuevamente, el efecto no es homogéneo ya que la brecha entre
el puntaje de mujeres y varones es superior para los cuantiles inferiores, disminuye a lo
largo de la distribucién de puntajes y deja de ser estadisticamente significativa para los
alumnos que poseen logros educativos superiores al promedio (t = 0,75 y t = 0,90). Esto
implica que para los alumnos sobresalientes el género deja de ser influyente en términos de
rendimiento.

Los resultados confirman el efecto negativo de ser repitente, el cual es aproximadamente
similar entre cuantiles. Los alumnos repitentes obtienen aproximadamente 52 puntos menos
gque sus pares no repitentes, lo que equivale a mas de medio nivel de competencia en la
escala de PISA. Es necesario remarcar la alta incidencia de la repitencia en el alumnado
argentino, en el operativo PISA del afio 2009 representaban el 38% la muestra.

Los coeficientes de regresién para la variable que indica la utilizacién de estrategias de
estudios muestra el efecto positivo de su aplicacion sobre la competencia lectora, similar
para todos los cuantiles. Esto marca la importancia de que los profesores persuadan a sus
alumnos para que incorporen elementos de este tipo de métodos de estudio. Por otro lado,
utilizar la memorizaciébn de contenidos como herramienta de estudio posee un efecto
negativo, significativo y creciente para los cuantiles superiores.

La variable referida a los habitos de lectura del alumno (“joyread”) muestra efectos positivos
y estadisticamente significativos para todos los cuantiles, siendo los coeficientes de
regresion mayores para los alumnos de alta competencia lectora. Por lo tanto, estimular el
hébito de la lectura mejora la competencia lectora de los alumnos, sobre todo en aquellos
que sobresalen en su curso por obtener los mejores rendimientos.

Al correr un modelo sencillo en la media se obtienen coeficientes similares a los que surgen
de una regresion cuantilica estimada para T = 0,5. Como se observa en el Cuadro N°2 en
las secciones extremas de la distribucion los coeficientes asumen valores que en algunos
casos difieren sensiblemente de los obtenidos para la regién central. Por lo tanto analizar el
efecto de un conjunto de variables seleccionadas utilizando como Unica medida los
coeficientes correspondientes a la regién central omite informacién valiosa.

Tercer resultado: andlisis de la relacidn entre caracteristicas individuales, escolares y
rendimiento del alumno por cuantiles.

Finalmente se adicionan las variables del nivel dos que permiten determinar el poder
explicativo y la relacion existente entre la compaosicién socioeconémica escolar y el puntaje
alcanzado por los alumnos, segln la posicion ocupada por los mismos en la distribucion de
puntaje (interrogantes 2 y 3).

El modelo empirico a estimar incluyendo ahora las variables del nivel uno y dos, siguiendo la
especificacion de la ecuacion (5) es:

yig.r) =7y + Bv(fl) (genero); + ﬁv(fz) (repitio);; + ﬁv(v? (joyread);; + ﬁv(v? (cstrat);;
+ 515;5) (memor);;

+ yOZl(T)(scescs)j+ Yoz Q) (screpitio)j+ V0z3(T) (scmatedu)j+ Yo, 4(7) (gestion)j + ug; + &

En el Cuadro N° 4 se exponen los resultados del presente modelo y en el Grafico A.1 del
Anexo se muestran los graficos para las variables consideradas en el modelo y los
coeficientes de regresion obtenidos a partir de las estimaciones. En el eje horizontal se
encuentran el cuantil estimado (z) y en el eje vertical los valores de los coeficientes de
regresion. Los graficos muestran las estimaciones por cuantiles (puntos) y sus intervalos de
confianza al 95 % (barras de error). Al mismo tiempo se incluyeron para comparacién el
valor del coeficiente de regresion obtenido para un modelo multinivel en la media (linea
solida) y sus intervalos de confianza al 95 % (linea punteada).

Como se observa en el Cuadro N°4, la incorporacion de variables que reflejan las
caracteristicas de la escuela aumenta el poder explicativo del modelo en una proporciéon no
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despreciable. La varianza total explicada por el modelo completo, que incluye variables de
nivel uno y dos, es de 29% en el primer cuantil y porcentajes algo mayores (entre 34% y
38%) para los cuantiles superiores.

Con respecto a la varianza intra-escuela, el modelo completo explica entre un 22% para los
cuantiles inferiores y un 29% para los cuantiles superiores. Para el caso de la varianza
entre-escuela, el modelo completo contribuye a explicar entre un 59% para los cuantiles
inferiores y un 72% para los cuantiles superiores. Comparando la explicacion lograda por el
modelo condicionado a las variables del nivel uno (expuesta en el Cuadro N°2) versus la
lograda por el modelo completo, la incorporacion de variables del nivel escuela no aporta
gran poder explicativo sobre la varianza intra-escuela, pero si para la dispersion de puntajes
entre escuela.

A pesar de esta mejora en el poder explicativo, de las variables referidas a las
caracteristicas de la escuela sélo el nivel socioeconémico y cultural promedio de la escuela
(“scescs”) mostro efectos estadisticamente significativos. Los coeficientes obtenidos difieren
entre cuantiles de puntaje, destacandose la asociacidon existente con el rendimiento en el
cuantil superior, para el cual un aumento en un 10% en el nivel socioeconémico promedio de
la escuela se asocia con un aumento de casi 20 puntos en el puntaje obtenido por los
alumnos que concurren a la misma. Es importante marcar, que el impacto del nivel
socioecondmico promedio de la escuela (entre 1,54 y 1,95 puntos de rendimiento educativo
por punto porcentual de nivel socioecondmico promedio de la escuela) es sensiblemente
superior al efecto del nivel socioeconémico propio del alumno (entre 0,66 y 0,84 puntos
segun el cuantil), avalando la eficacia de una mayor inclusién socioeconémica dentro de las
escuelas argentinas para disminuir las brechas de puntajes entre alumnos.

Por otro lado, en el grafico A2 del Anexo se observa que los coeficientes obtenidos para el
modelo multinivel en la media resultan similares a los surgidos de la regresién cuantifica
para la mediana T = 0,5. Como se observa estos valores difieren de los valores obtenidos
en las secciones extremas de la distribucion (z = 0.10,7 = 0.90). Por ende la utilizacion de la
media o de la mediana como Unica medida de analisis omite informacién valiosa del efecto
de estas variables sobre la distribucién de puntajes.

Finalmente, el intercepto aleatorio que capta el efecto de asistir a una escuela determinada
sobre el rendimiento académico ha disminuido luego de haber controlado por el efecto de
caracteristicas individuales y del contexto socioecondmico de la escuela, pero continda
siendo significativo y superior para el cuantil inferior. Es posible afirmar entonces que
subsisten diferencias significativas entre el rendimiento promedio alcanzado por los centros,
atribuibles a préacticas o métodos de ensefianza aplicadas dentro de las aulas que no llegan
a ser captadas por el modelo propuesto.
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Cuadro N°4 — Resultado modelo estimado N°2

Cuantiles
Media 0,1 0,25 0,4 0,5 0,6 0,75 0,9
(Intercept) 432,33 ***| 352,31 *** 394,54 *** 418,7 ** 433,99 ** 450,39 ** 476,2 *** 52234 ok
Genero -15,27 %+ | -26,95 *** -204 ** -18,6 ** -17,01 ** -1499 * -11,76 -11,26
Repitié -42,31 ***| -48,83 *** 46,72 *** -43,03 *** -44,16 *** -42,87 *** -43,72 *** -40,5 ok
Escs 0,72 **| 0,84 * 0,7 * 0,71 ** 0,7 * 0,74 * 066 ** 0,74 *
Joyread 1,21 **| 0,94 * 0,95 ** 101 *** 1,1 k1,08 e 119 M 134 ok
Menor -0,45 **| -0,28 -0,4 -0,44 * -044 * -0,5 ** 0,49 ** 0,57 *kk
Cstrat 0,66 **| 056 (¥ 069 ** 0,74 ** (069 *** 0,67 * 067 * 0,65 xx
Scescs 153 *=*| 157 (*) 159 * 178 ** 169 ** 154 xwx 172 o+ 105 ok
Gestion 8,62 19,77 17,19 12,97 11,99 10,66 8,89 -3,83 b
Scmatedu 0,51 0,69 0,84 (¥ 0,37 0,47 0,4 0,36 0,03
repitio.sc -23,65 -18,84 -22,76 -32,86 -28,96 -23,13 -24,46 -35,75 ™*
Scale 11,61 21,24 25,7 26,4 25,37 20,52 10,98
Efecto aleatorio 1.736 1.428 1.301 1.261 1.235 1.028 1.054
Log 25.787 25.207 14.970 24.881 24.884 25.036 25.516
AlIC 51.599 50.441 49.920 49.787 49.793 50.097 51.059
Varianza Total Explicada | 47% 29% 34% 38% 38% 37% 35% 34%
Varianza Intra-escuela | 7qq, 22% 22% 22% 21% 22% 22% 25%
Explicada
Varianza Entre escuela | g,/ 59% 64% 68% 67% 67% 71% 72%
Explicada

Nota: (*) p<.10; *p<.05; **p<.025;***p<.01
Fuente: Elaboracion propia en base a PISA 2009

5. Discusién de resultados

Los resultados obtenidos en esta primera aplicacion del método HLM por cuantiles a
muestras educativas confirman la importancia de estimar el impacto de las caracteristicas
escolares sobre la desigualdad en el rendimiento educativo considerando la presencia de
heterogeneidad.

En primer lugar se observé que las caracteristicas de la escuela media argentina poseen
diferente importancia relativa sobre la dispersion de puntajes entre alumnos segun el cuantil
analizado. Las escuelas asumen mayor responsabilidad sobre la desigualdad de puntajes
entre alumnos con rendimientos cercanos al promedio de la misma, disminuyendo para los
alumnos con rendimientos extremos. Adicionalmente, el comportamiento decreciente del
intercepto aleatorio a lo largo de la distribucion de puntajes confirma que las escuelas
argentinas tienen una brecha de puntajes mayor entre sus peores alumnos que la existente
entre sus mejores alumnos.

Con respecto al analisis de las caracteristicas individuales del alumno, se confirma la
existencia de relaciones heterogéneas con el puntaje alcanzado. El impacto de variables
sensibles para el desempefio académico como el nivel socioeconémico y cultural (“escs”) y
la repitencia del ano escolar (‘repitié”) es mas fuerte para los alumnos de peores
rendimientos en comparacion con los de rendimiento cercanos al promedio. Esta
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informacioén resulta valiosa para el disefio de politicas educativas que busquen impulsar el
desempenfio de los alumnos con menores puntajes y s6lo puede ser captada por estudios
gue consideren las particularidades de cada tramo de la distribucion.

Finalmente, la incorporacion de variables del nivel escolar al modelo multinivel por cuantiles
confirmé la existencia de un efecto de pares relacionado al contexto socioeconémico de la
escuela, que supera ampliamente al impacto del nivel socioeconémico propio de la familia
del alumno.

En suma, el andlisis multinivel por cuantiles permitio revelar informacion referida a factores
influyentes sobre el rendimiento educativo no disponible en estudios focalizados en la
media. Este trabajo presenta evidencia sobre la necesidad de un tratamiento diferenciado de
la desigualdad educativa, dado que politicas enfocadas en indicadores a nivel escuela
tendran mayor eficiencia en disminuir la desigualdad de puntajes entre alumnos de
rendimiento promedio, perdiendo efectividad para acortar brechas entre alumnos de
menores rendimientos.
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Tabla A.1. Descri

cion de las variables utilizadas

. . Signo -
Etiqueta | Variable 9 Significado
Esperado
PV1READ
PV2READ | valores . N .
PV3READ Plausible Numeros aleatorios extraidos de una distribucion de puntajes en lectura que pueden
sen ser asignados razonablemente a cada individuo.
PVAREAD lectura ’
PV5READ
Nivel Alumno
. Variable dummy que asume el valor O si el nifio es de sexo femenino, y 1 en caso de
genero Género ) :
gue sea de sexo masculino.
Repiti6 ) . . -
repitio de O Variable dummy que asume el valor O si el estudiante se encuentra en décimo grado o
grado mas arriba, y 1 en caso de que el estudiante esté en noveno grado o mas abajo.
indice derivado de la frecuencia con la cual los estudiantes han hecho las siguientes
acciones al momento de estudiar: i) intentar memorizar cada tema cubierto en el texto,
memor Memoriza ) i) intentar memorizar tantos detalles como sea posible, iii) leer el texto tantas veces
cién gue puede ser recitado, y iv) leer el texto una y otra vez. Valores més altos en el indice
indican mayor importancia hacia esta estrategia de estudio. La variable fue re-escalada
en un rango de 0/100 y centrada para el alumno promedio de la muestra para el pais.
indice derivado de la frecuencia con la cual los estudiantes han hecho las siguientes
acciones al momento de estudiar: i) comenzar por comprender exactamente lo que
Estrateqi tiene que aprender, ii) chequear si entiende lo que esta leyendo, iii) intentar entender
cstrat as 9 ) cada concepto, aun cuando realmente no lo tiene que entender, iv) asegurarse de
de control recordar la mayoria de los puntos importantes del texto, y v) cuando no entiende algo,
buscar informacion adicional para clarificar esto. Valores mas altos en el indice revelan
mayor importancia hacia esta estrategia de estudio. La variable fue re-escalada en un
rango de 0/100 y centrada para el alumno promedio de la muestra para el pais.
El indice mide el gusto del estudiante por la lectura. Se deriva de las respuestas de los
. Gusto por estudiantes en ocho preguntas sobre sus habitos de lectura, el disfrute y actitud hacia
joyread (+) < i
la lectura la actividad. La variable fue re-escalada en un rango de 0/100 y centrada para el
alumno promedio de la muestra para el pais.
indice de . ) L .
status Indice que captura el status socio-econémico y cultural de la familia del alumno. Incluye
Socio- el status ocupacional de los padres, su nivel educativo, y diferentes posesiones en el
escs econdmic (+) hogar: riqueza, posesiones culturales y recursos educativos. La variable fue re-
oy escalada en un rango de 0/100 y centrada para el alumno promedio de la muestra para
el pais.
cultural p
Nivel Escuela
Nivel indice calculado como el promedio del “escs” por escuela, captura el entorno socio-
socio- econdémico y cultural de la escuela a la que asiste el alumno, donde valores mas altos
scescs econdmic (+) en el indice indican un mejor entorno socio-econémico y cultural del colegio. La
odela variable fue re-escalada en un rando de 0/100 y centrada en el promedio de la muestra
Escuela para el pais.
indice derivado de siete items que miden la percepcién del director sobre algunos
factores que pueden dificultar la instruccién en su escuela: i) escasez o inadecuado
equipamiento del laboratorio de ciencias, ii) escasez o inadecuados materiales de
Materiale instruccion, iii) escasez o inadecuadas computadoras para la instruccién, iv) lenta o
s inadecuada conexion a internet, v) escasez o inadecuado software de computacion, vi)
scmatedu . (+) . . P - .
Educativo escasez o inadecuados materiales en la biblioteca, y vii) escasez o inadecuados
S recursos audio-visuales. Todos los items fueron re-escalados por PISA, de modo tal

gue un mayor valor del indice indica mejor calidad de recursos escolares. La variable
fue re-escalada en un rando de 0/100 y centrada en el promedio de la muestra para el
pais.
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Proporcié
n de
screpitio | repitentes ) Variable que captura el promedio de repitentes por escuela
enla
escuela

Tipo de
gestiéon
dela
escuela

Variable dummy que clasifica a las escuelas como publicas o privadas de acuerdo a si

gestion la gestion esta a cargo de una agencia publica o privada.

*)

Fuente: Elaboracion propia en base a PISA 2009

Tabla A.2. Estadisticos Descriptivos de las variables utilizada

Variable N Media Desv. Estandar Minimo Maximo
genero 4680 0.46 0.5 0 1
repitio 4641 0.37 0.48 0 1
joyread 4542 45.59 10.92 0 100
escs 4612 55.84 14.94 0 100
memor 4590 58.38 17.1 0 100
cstrat 4582 62.5 16.15 0 100
scescs 4680 44.69 19.5 0 100
screpitio 4641 0.37 0.35 0 1
scmatedu 4658 52.15 24.15 0 100
gestion 4680 0.36 0.48 0 1

Fuente: Elaboracion propia sobre la base de PISA 2009
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cstrat escs Intercepto

scmatedu

Gréfico A.1. Coeficientes para el modelo completo, por cuantiles y en la media.
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