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1. INTRODUCCION

El presente informe es el producto final del estudio Categorizacién de establecimientos
que participaron en la evaluacion nacional de graduandos del ciclo diversificado 2013, el cual
tuvo como objetivo principal la elaboracion del informe final cuantitativo y cualitativo que
sintetiza los procedimientos estadisticos aplicados en los establecimientos del ciclo
diversificado del nivel medio, para establecer su clasificacion del afio 2013.

La categorizacion de los establecimientos surge como una necesidad de identificar y
nombrar a aquellos establecimientos que en funcion de sus propias caracteristicas
educativas (Oportunidades de Aprendizaje o Factores Endogenos) y las caracteristicas
culturales y econdmicas de los estudiantes, familias y contextos sociales (Factores Asociados
0 Exogenos) logran generar un mayor rendimiento académico que el esperado en las
evaluaciones nacionales estandarizadas que realiza la Direccion General de Evaluacion e
Investigacion Educativa (Digeduca), en las areas de Matematica y Lectura.

Ademds, la clasificacion de los establecimientos permitiria identificar los factores
endogenos o exdgenos que tienen relacion significativa con el rendimiento, lo cual a su vez,
permitiria establecer estrategias de mejora y seguimiento en pro del mejoramiento de la
calidad educativa del nivel medio.

Para que la categorizacion y comparacion de los establecimientos se realice en forma
ecuanime, es necesario establecer un marco conceptual que sustente el método y la técnica a
utilizar. Segun Cervini:

Durante las ultimas dos décadas, los conceptos de eficacia escolar (identificacion de factores
escolares) y justicia educativa (comparacion justa entre establecimientos) han tenido una
fuerte presencia en las investigaciones educativas realizadas en los paises desarrollados. Dos
técnicas especificas han fortalecido notablemente ese desarrollo y la mutua imbricacion de

ambos conceptos: la medicion de valor agregado y la técnica de analisis estadistico multinivel.

Ademas, Gervini agrega:
Existe un consenso generalizado de que el grado de eficacia de la escuela debe ser medido con
base en el progreso alcanzado por el alumno con referencia a su nivel de logro inicial (Valor
Agregado) y no con base en el nivel de logro actual (Rendimiento bruto). Por otra parte, el
desarrollo de la técnica de andlisis estadistico multinivel (Modelos Jerdrquicos Lineales),
orientada a solucionar los problemas que surgian al aplicar los métodos de regresion

tradicionales a variables individuales (alumno) dentro de contextos de agregacion o
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anidamiento jerarquico (aula, escuela y distrito), ha permitido estimaciones mas confiables y

adecuadas del concepto de valor agregado y del efecto de factores escolares y extraescolares.

Por lo expuesto, para la categorizacion de los establecimientos que participaron en la
evaluacion Graduandos 2013, se adopto el enfoque conceptual de la investigacion de Eficacia
Escolar (EE), como método de categorizacion de los establecimientos el Valor Agregado (VA)
y la técnica estadistica de Analisis Multinivel (HLM).

El procedimiento metodoldgico aplicado para la categorizacion de los establecimientos
se subdividio en cinco etapas de trabajo, que son:

Etapa 1: Revision y exploracion de las bases de datos. Analisis de las variables y casos,
asi como comprobacion de los supuestos estadisticos, con el proposito que los datos e
informacion llene los requerimientos técnicos que den validez a los resultados.

Etapa 2: Construccion de los indicadores compuestos. Andlisis de las variables que los
integraran; asimismo, formulacion, disefio, calculo y analisis de los indicadores compuestos
por medio del Paquete Estadistico para Ciencias Sociales (En sus siglas en inglés SPSS,
version 19).

Etapa 3: Construccion de los Modelos Jerarquicos Lineales. El Nivel 1 para estudiantes
en funcion de los Factores Asociados al rendimiento (variables exdgenas al sistema
educativo) y el Nivel 2 para establecimientos en funcion de las Oportunidades de Aprendizaje
(variables endogenas al sistema educativo), por medio del software estadistico Modelos
Jerdrquicos Lineales (en sus siglas en ingles HLM, version 7).

Etapa 4: Calculo del Valor Agregado (VA). Resultante de la diferencia entre el valor
observado menos el valor esperado promedio por establecimiento. El valor observado esta
en funcion de los resultados de las pruebas de rendimiento en Matematica y Lectura y el
valor esperado esta en funcion de los resultados de los modelos finales.

Etapa 5: Categorizacion de los establecimientos. En funcién del Valor Agregado que
generen los estudiantes en las evaluaciones estandarizadas nacionales en Matematica y
Lectura. Este andlisis se replico en el periodo 2009 al 2013, con el propdsito de darle
consistencia al proceso de categorizacion de los establecimientos.

Con base en las cinco etapas de trabajo, se establecieron tres objetivos especificos:

a) Formular y construir los indicadores compuestos a través de la identificacion de
variables significativas y asociadas entre si, dicho analisis se realizd por medio de la técnica
de reduccion de factores del Paquete Estadistico para Ciencia Sociales (SPSS).
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b) Formular y construir los modelos finales con variables significativas e indicadores
compuestos por drea de evaluacion, analisis que se realiz6 a través del software estadistico
de Modelos Jerarquico Lineales (HLM).

¢) Calcular el Valor Agregado por estudiante y establecimiento del periodo 2009 al 2013.
Luego de la consecucion de los objetivos especificos, se procedio a la categorizacion de los
establecimientos del ciclo diversificado por areas de Matematica y Lectura, lo cual es el
objetivo principal del estudio, en funcion del Valor Agregado que generaron en los
estudiantes graduandos.

La estructura del trabajo es la siguiente. En la primera parte se presenta la introduccion,
la fundamentacion teorica y la metodologia aplicada. En la segunda parte se presentan los
resultados de los modelos construidos, el Valor Agregado y la categorizacion de los
establecimientos.

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013




2. FUNDAMENTACION TEORICA

La categorizacion de los establecimientos se fundamenta teéricamente en el enfoque de
investigacion de Eficacia Escolar (EE), como método de andlisis el Valor Agregado (VA) y la
técnica estadistica de analisis Multinivel (HLM), que se desarrollan a continuacion.

2.1 Enfoque de Investigacion de Eficacia Escolar

La investigacion en Efectividad Escolar emerge en paises como Holanda, Inglaterra,
Bélgica, Estados Unidos y Australia como campo de estudio en respuesta a dos décadas
(1960 y 1970) de investigacion sociologica cuya evidencia indicaba que el desempefio
escolar era explicado en mayor proporcion tanto por los antecedentes socioeconomicos de
los alumnos, asi como por la composicion social de las escuelas (Coleman et al., 1966). En
reaccion a estos estudios iniciales, emergio la evidencia fundacional de la investigacion en
Efectividad Escolar.

En Estados Unidos (Edmonds, 1979) y el Reino Unido (Rutter et al, 1979), los
investigadores concluyeron que una vez que los antecedentes socioeconomicos eran
controlados, los factores intraescuela explicaban una considerable porcion de las diferencias
de efectividad entre establecimientos: liderazgo, vision y metas, ambiente de aprendizaje,
foco ensefanza y aprendizaje, altas expectativas en la capacidad de aprender de los
estudiantes, vinculacion escuela y familia, entre otras (Mortimore et al., 1988; Sammons et
al., 1995; Teddlie & Reynolds, 2000). Este cuerpo de evidencia contribuyd a expandir
internacionalmente los supuestos esenciales de la investigacion en efectividad escolar: que
las escuelas pueden hacer la diferencia con independencia de los factores extra escuela. La
capacidad persuasiva de estos hallazgos es notoria en la decisiva influencia que han tenido
en una serie de politicas y reformas globales de cambio y mejora escolar (inspeccion,
estandares, rendicion de cuentas, medicion con consecuencias).

Recientemente, sin embargo, la evidencia en este campo converge en que el desempefo
escolar se explica en una importante proporcion por una serie de influencias exogenas, lo
que ha repercutido en la sugerencia de renombrar este campo de analisis como Educational
Effectivennes Research (en lugar de school), donde la escuela aparece como una entre
muchas otras influencias que explican los resultados escolares —junto a otras como capitales
de familias nucleares, de privacion barrial, politicas nacionales, sistemas de apoyo locales,
autoridades educativas intermedias, fundaciones educacionales, redes pedagdgicas
interescuelas, entre otras— (Chapman et al., 2012).

En la avanzada de este campo de estudio hay consenso en que las metodologias de
Valor Agregado (VA) permiten en mayor medida estimar el efecto-escuela, contribuyendo a
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una medicion refinada del desempefio de las escuelas en términos de la influencia que tiene
su accionar sobre el progreso académico de sus estudiantes en un periodo de tiempo.

Desde un punto de vista estadistico, estos indicadores son tipicamente estimados
usando modelos HLM (Hierarchical Linear Mixed) (Raudenbush & Willms, 1995; Goldstein &
Spiegelhalter, 1996; Goldstein & Thomas, 1996; Goldstein, 2002; Raudenbush & Bryk, 2002;
Hutchison et al., 2005). En estas aplicaciones, el puntaje que un estudiante alcanza en un test
puede ser explicado por un rango de factores o covariables.

Crucialmente, los modelos de Valor Agregado se caracterizan por incluir el puntaje
obtenido por los estudiantes en un fest previo (idealmente, cuando el estudiante ingreso a la
escuela o a un ciclo educacional) y han sido implementados bajo estos términos en diversos
sistemas escolares con mecanismos de rendicion de cuentas. Sin embargo, existe una
diversidad de estrategias de modelamiento de VA. Recientemente, Timmermans et al. (2011)
realizaron un estudio empirico con datos observacionales de escuelas secundarias de
Holanda, identificando cinco tipos de estimacion de Valor Agregado, cuya diferencia
sustantiva esta en los tipos de variables incluidas.

Segun los autores, el modelo mas robusto para fines de rendicion de cuentas incluyd
covariables como el puntaje previo, indicadores composicionales y contextuales.

Similarmente, Braun et al. (2010), usando datos generados en Estados Unidos,
concluyeron que uno de los problemas fundamentales que tienen por delante los métodos de
Valor Agregado es la demanda por estimar el efecto-escuela con modelos que consideren y
controlen la asignacion no aleatoria que caracteriza la distribucion de estudiantes en los
colegios. La consecuencia de no hacerlo es incurrir en estimaciones que adolecen de sesgos
de endogeneidad. En especifico, la seleccion de estudiantes que realizan las escuelas es
probablemente una de las covariables que en mayor medida tiene consecuencias sobre las
caracteristicas relativamente no aleatorias de la composicion social y académica de las
escuelas. En consecuencia, como se discutira en la siguiente seccion, la seleccion escolar en
Guatemala constituye uno de los desafios metodoldgicos de mayor envergadura que
enfrentard la agencia en la estimacion del efecto-escuela.

Uno de los temas de caracter educativo que tradicionalmente han preocupado a
politicos, directivos, docentes e investigadores de todo el mundo es conocer por qué unos
centros docentes tienen éxito en conseguir que todos sus estudiantes aprendan mientras
otros, situados en contextos analogos, fracasan en esa tarea. El planteamiento que subyace a
esta inquietud es que, conociendo las causas, se podra modificar la realidad y conseguir
elevar los niveles de calidad y equidad educativas.

Con este objetivo nacid, hace mas de 40 afios, la linea de investigacion sobre Eficacia
Escolar. En este tiempo, ha pasado de ser una humilde linea de indagacion empirica que
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agrupaba a estudiosos de algunos paises a convertirse en el movimiento de investigacion
educativa mas influyente y que mas ha aportado en la toma de decisiones educativas tanto en
el nivel de la administracion general como en la mejora de la escuela en todo el mundo.

Asi, muchas de las lecciones aprendidas forman parte del cimulo de conocimientos que
se posee en educacion, se habla de la importancia de un buen clima para el aprendizaje, la
necesidad de una adecuada direccion escolar o la relevancia de tener objetivos compartidos,
la llamada «vision» de la escuela.

Sin embargo, esa influencia ha generado que se multipliquen las criticas hacia el mismo,
criticas que estan impidiendo que muchos de los aprendizajes obtenidos a través de esta
linea estén consiguiendo mejorar la educacion. Sin entrar en ellas (para un analisis detallado
ver: Murillo, 2004), si que se recuerda el analisis «irdonico» que realizan Teddlie y Reynolds
(2001) respecto a los comentarios que ha recibido este movimiento acerca de su ideologia.
Estos autores destacan que, por un lado, los investigadores de ideologia conservadora han
tachado a la investigacion de Eficacia Escolar como progresista, dado que se preocupan de
cuestiones tales como la equidad en los resultados para alumnos desaventajados o para las
minorias, prestan excesiva atencion a las clases bajas, establecen perfectamente la relacion
entre estatus socioecondmico y rendimiento para hablar de escuelas eficaces y, aunque no
tenga nada que ver, son poco estrictos en la utilizacion de los métodos cientificos de
investigacion. Pero también se ha criticado a este movimiento por tener una vision
«mecanicista» del proceso educativo y, con ello, neoliberal. La inclusion de esta linea en el
paradigma Tecnocratico-Positivista y los frecuentes ataques que el mismo recibe, sin pensar
un momento en sus aportaciones, son una muestra de este segundo enfoque.

Se ocurren varias razones que justifiquen esas claras contradicciones. Hay que tener en
cuenta que la investigacion sobre Eficacia Escolar no es, como algunos piensan, un campo
homogéneo y bien definido, en él conviven investigadores de diferente formacion y distinto
perspectiva ideoldgica. Asi, es posible distinguir tres tipos de investigadores en eficacia
escolar: cientificos, pragmaticos y humanistas. Es por ello que sus trabajos y los elementos
que en ellos inciden también son dispares.

Es importante definir qué es la investigacion sobre Eficacia Escolar (School Effectiveness
Research): esta conformada por los estudios empiricos que tienen por objeto la estimacion
de la magnitud de los efectos escolares y el analisis de sus propiedades cientificas, o el
estudio de los factores escolares, de aula y de contexto que caracterizan una escuela eficaz,
sea cual sea el enfoque metodoldgico utilizado para conseguirlo (Murillo, 2005).

Bajo esta definicion, una escuela eficaz es aquella que consigue un desarrollo integral de
todos y cada uno de sus estudiantes mayor de lo que seria previsible, teniendo en cuenta su
rendimiento previo y el nivel social, econdmico y cultural de las familias (Murillo, 2005).

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013




En esta propuesta de conceptualizacion es posible distinguir tres elementos: el concepto
de Valor Agregado explicito en la definicion («teniendo en cuenta...»), el planteamiento de
desarrollo integral, que supera limitadas visiones sobre el rendimiento en Matematica o
Lectura como foco de estudio; y, sobre todo, la defensa de la equidad como elemento
irrenunciable de la eficacia, aspecto destacado en las palabras «para todos y cada uno de sus
estudiantes».

«Todos y cada uno» subraya la necesidad de que la escuela obtenga todo el potencial de
todos los estudiantes, independientemente de su clase social, capacidad, lengua materna,
origen, grupo cultural, sexo... E insiste en la idea de que las escuelas que seleccionan,
expulsan, marginan o discriminan a cualquiera de sus estudiantes, ya no son eficaces. Que
no solo importa «la media», el promedio del desarrollo de los nifios y adolescentes, sino
como se distribuye ese desempefio en funcion de las caracteristicas sociales o personales de
los estudiantes.

Con ello, eficacia y equidad, son dos términos que se necesitan. Y que, como ya sefialo
Sammons (2007), probablemente sea una de las lineas de investigacion mas preocupadas
por la equidad.

Asi, aunque pueda parecer chocante para algunos, Eficacia Escolar e inclusion escolar
son conceptos mucho mas relacionados de lo que a priori pueda parecer, de tal forma que se
puede afirmar que para que una escuela sea eficaz, debe ser inclusiva, y para que sea
inclusiva debe ser eficaz (Murillo y Duk, 2011). Son especialmente reconocidas las palabras
del referente académico Antonio Bolivar (2005:65) cuando afirma que «cuanto mds eficaz sea
una escuela, mas justa sera y, mayor aun, si la eficacia redunda en beneficio de los alumnos
en desventaja social o escolar».

Pero, siguiendo una tradicion no escrita, esta presentacion debe aportar algunas ideas
sobre cada uno de los articulos que la siguen. Esta seccion monografica esta conformada por
una decena de interesantes aportaciones que pueden ser agrupadas en tres grandes bloques.
En primer lugar, dos trabajos de cardcter mds global, que introducen sobre el tema de la
equidad y la eficacia escolar desde los dos temas clave de la investigacion en eficacia escolar:
la determinacion de los factores de escuela y de aula que definen las escuelas que consiguen
que todos y cada uno de los estudiantes aprenda, y la estimacion de los efectos escolares.

El inicio de la seccion monografica no puede tener mejor autoria, la profesora de la
Universidad de Oxford Pam Sammons, uno de los referentes en Eficacia Escolar desde hace
varias décadas y una de las personas mas sensibles a este tema de la equidad, acompafiada
de la profesora Linda Bakkum. Este primer trabajo cumple a la perfeccion el papel de
introduccion y presentacion a la tematica aportando una revision de las lecciones aprendidas
de la eficacia escolar y del docente desde la perspectiva de la equidad. Su conclusion es, por
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si mismo, un alegato para seguir trabajando: solo con la educacidon no se puede remediar la
exclusion social, pero cobra un significado importante en la implementacion de acciones
dirigidas a combatir la desventaja social. Lectura obligada y seguro un referente para el
futuro.

Bajo el titulo sLa escuela o la cuna? Evidencias sobre su aportacion al rendimiento de
Los estudiantes de América Latina, Javier Murillo y Marcela Roman, desde Espafia y Chile
respectivamente, se enfrentan al tema de intentar aportar algunas ideas acerca de la
capacidad de las escuelas para compensar las diferencias de origen de los estudiantes.
Concretamente realizan una estimacion de los efectos escolares para América Latina (la
influencia de la escuela en los resultados académicos) y del efecto de nivel socioeconomico y
cultural, y los comparan. Encuentran que el efecto escolar es mayor que la influencia del
origen socioecondmico, lo que aporta evidencias de la capacidad de la escuela para la
movilidad social. Con ello, aportan un dato mas al apasionante debate sobre el papel de la
escuela para la transformacion social, y su mensaje es, acorde con las aportaciones de
Sammons y Bakkum, nitido: el papel de la escuela como motor de transformacion social es
clave.

El segundo bloque recoge seis investigaciones de cuatro paises de tres continentes
caracterizados por Desde la Shenyang Normal University de China, la profesora Hechuan
Sun, sin duda una de las investigadoras mas reconocidas e importantes de este movimiento
en China, junto con Xiaodong Wang, analizan un caso acerca de como una escuela rural con
alto nivel de fracaso escolar se convierte de manera extraordinaria en una escuela eficaz y la
mas exitosa en la educacion basica china. Dicho cambio se enfoca desde el desarrollo de una
perspectiva de liderazgo pedagogico, particularmente en la administracion, gestion y el
desarrollo de estrategias instructivas que torna y cambia a una de las «ultimas» escuelas en
una de las «primeras» de China.

El profesor Rubén Cervini, uno de los referentes en la investigacion sobre eficacia
escolar en América Latina, es el autor de la siguiente aportacion, que recoge una
investigacion empirica con datos de Argentina. En este caso aborda el estudio del factor
Oportunidad de Aprender (Opportunity to Learn- OTL) y su incidencia en el aprendizaje de los
estudiantes. Sus resultados apuntan a la importancia de este elemento, en la investigacion
sobre eficacia escolar, aunque no como un unico factor.

El profesor Eduardo Backoff, de la Universidad Autonoma de Baja California y uno de los
mas prestigiosos psicometras de México, aborda con su articulo la inequidad educativa en
México: diferencias en el aprendizaje de la comprension lectora en educacion basica, el
estudio de gradiente del Capital Cultural escolar de México y de sus 32 entidades federativas.
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Con el mismo, ademas de interesantes aportaciones metodologicas, se certifica y cuantifica
la inequidad de la educacion basica en México.

Los tres articulos que completan este bloque comparten tema y enfoque metodologico:
la preocupacion por comprender los procesos de exclusion escolar vista desde una
perspectiva cualitativa. Trabajo pedagdgico y contexto social y normativo. Un estudio
cualitativo en escuelas primarias de la ciudad de Buenos Aires, es el primero de ellos. Con
este titulo, la profesora Cristina Carriego de la Universidad de San Andrés, una de las mas
importantes investigadoras sobre Mejora de la Escuela en Argentina, describe como se
definen y negocian las acciones vinculadas al trabajo pedagd6gico, en funcién del contexto
social y normativo, en escuelas primarias de la ciudad de Buenos Aires. En él se aportan
datos para una mejor comprension acerca de las condiciones sociales, normativas e
institucionales que favorecen o restringen, en distintos contextos, que la escuela focalice su
atencion en la tarea de ensefianza.

Desde la Universidad de Granada, los profesores Maximiliano José Ritacco Real y
Francisco Javier Amores Fernandez ofrecen una descripcion de buenas practicas educativas
ante el fracaso escolar, concretamente en los programas de apoyo y refuerzo. A partir de la
misma, pretenden aportar elementos que los configuran y que pueden ayudar a la
elaboracion de programas de analogas caracteristicas.

¢ Por qué no estan en la escuela? La preocupacion por las causas de la exclusion escolar
y, con ello, la exclusion social, es la tematica central de la investigacion que conforma el
articulo de las profesoras de la Universidad Nacional General Sarmiento, de Argentina, Karina
Benchimol, Graciela Krichesky y Paula Pogré. Desde una mirada marcadamente cualitativa y
con esta investigacion se construy6 un acercamiento progresivo «a la voz» y la mirada de los
actores sobre aspectos de la dindmica escolar que se constituyen en facilitadores o en
obstaculos de la permanencia (con sentido) en la escuela. Con el mismo, hay una mejor y
mayor comprension del papel de la escuela como instrumento para la reproduccion de las
injusticias sociales.

El ultimo bloque estd conformado por dos aportaciones que buscan introducir al lector
en la investigacion sobre Eficacia Escolar y equidad. En un primer momento, la investigadora
Cynthia Martinez-Garrido, selecciona y resume lo que ella ha considerado como las 25
investigaciones clave en Eficacia Escolar. Por ultimo, se presentan unas ideas «para saber
mas» que ayuden a iniciarse en este tema de la investigacion sobre Eficacia Escolar con
especial incidencia en su abordaje de la equidad.
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2.2 Método del Valor Agregado

La evaluacion basada en el Valor Agregado (VA) ha despertado enorme interés tanto
entre las autoridades educativas responsables de la marcha de los sistemas en los distintos
paises como entre un amplio nimero de profesores sensibilizados con las consecuencias
que la evaluacion puede tener para su vida profesional. Para los primeros, la evaluacion
basada en el Valor Agregado trae la promesa de la posibilidad de tomar decisiones mas
acordes con la naturaleza del contexto en el que se produce la educacion en una sociedad en
la que, como a menudo se ha dicho, la tnica constante es el cambio. Para los segundos, la
evaluacion basada en el Valor Agregado permite pensar en una evaluacion basada en
resultados que tiene en cuenta las condiciones en las que estos se obtienen y, por tanto, en
una evaluacion mas justa.

Pero lo que es realmente novedoso en este enfoque es el cambio de perspectiva que la
propia metodologia de la evaluacion impone. En efecto, en las aproximaciones anteriores
siempre primaba un cierto punto de vista sobre los demas. La evaluacion podia entenderse
como un proceso de control administrativo altamente tecnificado, donde el punto de vista
predominante era el del administrador y los fines del sistema se planteaban en términos de
variables de nivel macro. O podia entenderse como el proceso de mejora local, en el que lo
importante era la perspectiva de satisfaccion inmediata de los agentes locales implicados,
perdiéndose la perspectiva de accion global del sistema.

En el enfoque del Valor Agregado, la propia metodologia obliga a tener en cuenta las dos
perspectivas, el nivel macro y el nivel micro.

Cualquiera de las aproximaciones al Valor Agregado se basa en las medidas de ganancia
educativa, es decir, la diferencia entre los valores de entrada y los valores de salida. Pero
para juzgar estos valores se utiliza la informacion que procede del conjunto de las unidades
evaluadas. Asi el mérito individual de una unidad se juzga en comparacion con otras
unidades de caracteristicas similares.

Una consecuencia de esta aproximacion es que es posible detectar aquellas escuelas
que, trabajando con inputs similares a otras, obtienen mejores resultados que las demas. Ya
no se trata de analizar las que obtienen en términos absolutos mejores resultados, sino de
encontrar aquellas que con alumnos de ciertas caracteristicas que les sitlia en una categoria
de estudiantes desfavorecidos, consiguen incrementos de aprendizajes comparables o
superiores a otras con alumnos que presentan mejores condiciones de entrada.

Esto es posible por la propia definicion de Valor Agregado. Si como tal se entiende el
residuo del incremento de aprendizaje una vez que los factores controlados han sido
parcializados, es evidente que aquellas escuelas que presentan un valor positivo de ese
residuo estan rindiendo por encima de las expectativas, dadas sus caracteristicas de entrada.
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En este nuevo paradigma lo importante ya no es solo tener rendimientos altos en términos
absolutos, sino presentar un residuo positivo.

Esta misma definicion del Valor Agregado obliga y facilita tener ademas de la perspectiva
macro, una perspectiva micro. En efecto, parcializados todos los factores conocidos, o que
produce un residuo positivo en una determinada escuela es algo idiosincrasico de la misma,
que obliga a hacer una aproximacion individual tratando de descubrir lo que son las «buenas
practicas» que permiten a esta escuela en particular destacar respecto de aquellas con las
que puede compararse.

De este modo los resultados de la evaluacion basada en el Valor Agregado se convierten
en una importantisima fuente de informacion para disefiar y desarrollar programas de mejora
en las escuelas en las que algunas de estas, que en principio parecerian tener resultados
mediocres, son, por el contrario, modelos a seguir dada la ganancia en los aprendizajes que
promueven en sus alumnos.

Todo esto es posible siempre que los factores conocidos se hayan parcializado. Es decir,
hay que integrar necesariamente la perspectiva de la investigacion. Se trata de identificar
aquellos factores que afectan de modo general al rendimiento. Las escuelas con residuos
positivos son precisamente aquellas que dados ciertos valores en estos factores producen
rendimientos por encima de lo esperado.

Esta perspectiva de evaluacion tiene, como se puede ver, una proximidad enorme con la
investigacion educativa. Se puede decir que de algiin modo la investigacion se asume como
punto de partida.

Efectivamente, una definicion de Valor Agregado que se basa en el calculo de residuos
asume que existen unos factores conocidos que explican parte de la varianza del
rendimiento. La identificacion de esos factores es precisamente el objetivo de la investigacion
educativa. Pero es curioso como la evaluacion basada en Valor Agregado interactda con la
investigacion. Si una vez calculados los residuos de cada escuela se identifican aquellas con
residuos positivos y se trata de analizar cudles son los elementos idiosincrasicos que acttian
positivamente, una vez identificados, estos se convierten a su vez en materia de hip6tesis
generales para contrastar.

En el limite, el objetivo es conseguir reducir el volumen de los residuos, es decir, tratar
de trasladar las buenas practicas desde las buenas escuelas a sus pares. Es evidente por
tanto que este tipo de evaluacion no solo consigue establecer pautas de mejora para gran
numero de escuelas, sino que al hacer esto estd también incrementando el conocimiento
pedagadgico. Hay pues una sintesis en este paradigma entre la investigacion y la evaluacion.
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Al mejorar los sistemas individuales, se consigue aumentar el conocimiento acerca del
funcionamiento de las estructuras generales. Este trabajo constituye una primera
aproximacion a la evaluacion educativa desde la perspectiva de los modelos de Valor
Agregado y de crecimiento. Para ello, se describe en primer lugar el concepto de Valor
Agregado y su operacionalizacion a través del modelo mas basico, identificando los dos
principales indicadores de progreso de un centro: el Valor Agregado y la tasa de crecimiento.

Modelo de Valor Agregado y la funcién de crecimiento

El término Valor Agregado es llamativo y fuente de polémica dentro de la discusion
sobre evaluacion de sistemas educativos. Sus origenes se enraizan con las nociones de
bienes, riqueza y prosperidad en economia politica (Saunders, 1999). Una referencia
temprana del uso de este término en conexion con evaluaciones de intervenciones en un
proceso de crecimiento educativo se puede encontrar en Bryk y Weisberg (1976). Su uso
moderno transmite la idea de «progreso relativo», tal y como sefiala Fitz-Gibbon (1997).

Una interpretacion mds estadistica reconoce que, independientemente de la forma que
adopte, los anadlisis de Valor Agregado se centran en modelos para «comparaciones
ajustadas» (Goldstein & Spiegelhalter, 1996).

Conceptualmente, el Valor Agregado busca aislar el cambio en los niveles de aprendizaje
del alumno, tanto de los factores relacionados con la historia econdmica y social del
estudiante, como de la composicion de su escuela y su comunidad (Thum, 2003c).

Ahora bien, ¢qué se entiende operativamente por una medida de Valor Agregado? De
forma genérica, se puede decir que son expresiones empiricas de lo que se considera
ganancia o crecimiento. Y son muchas las definiciones operativas a través de las cuales se
puede definir una medida de ganancia (Thum, 2003b). Quiza la mas sencilla sea el concepto
de ganancia bruta o absoluta, que es una medida directa de la distancia entre el nivel actual
de conocimientos y destrezas (t=1, Yi) y el nivel inicial (t=0, Yio), es decir (Yit - Yio).

Sin embargo, las medidas absolutas del crecimiento fallan en la mdas simple
consideracion de los distintos factores individuales y contextuales, haciendo de esta medida
una apreciacion «injusta».

Esta operacionalizacion se puede refinar a través del ajuste de covariables en el nivel
actual o post-test, considerando que la principal covariable es el nivel inicial o rendimiento
previo. La distancia queda entonces definida de esta forma: Yi — E (Yit|Yio), y se denomina
ganancia residual. Esta medida de ganancia residual parece aportar una «medida relativa» de
crecimiento.
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Ahora bien, no puede considerarse como una medida adecuada de ganancia o
crecimiento, ya que falla en informar cudnto ha cambiado un individuo en un atributo,
ademas de violar el supuesto basico de la regresion de que las covariables estan libres de
errores, puesto que tanto el nivel inicial o pre-test como el post-fest estan medidos con error.
Una alternativa mas ajustada consiste en considerar tanto el nivel inicial como el actual como
medidas de resultados, situandonos en el marco de las medidas repetidas. La ganancia
estimada queda expresada de la siguiente manera: E(Yi1)— E(Yio), que supone una mejora
notable en la concepcion del crecimiento, puesto que no se ven afectados artefactos del
disefo y se considera la redundancia en las puntuaciones dentro del marco de las medidas
repetidas. El Valor Agregado, entonces, hace referencia a las condiciones de equidad de este
progreso relativo, al considerar que los determinantes que operan en el post-test también lo
hacen en el pre-test, por tanto el efecto de las covariables es considerado en ambas
situaciones, quedando la medida definida de la siguiente manera: E(Yi| Xit) - E(Yio| Xio).

Los modelos jerarquicos lineales aportan el complemento metodoldgico para un
tratamiento adecuado del crecimiento o del cambio en disefios de muestras estratificadas
que son los mas comunes en investigacion educativa (medidas repetidas de estudiantes en el
tiempo, estudiantes anidados en escuelas, distritos, etc.). Solo los modelos lineales mixtos
pueden responder simultdneamente a las cuestiones fundamentales en la evaluacion del
aprendizaje de los estudiantes: cual es su nivel actual de conocimientos, cudl es su tasa de
crecimiento y cual es la aportacion especifica de la escuela o Valor Agregado.

El desarrollo de los modelos jerarquicos lineales ha creado un potente conjunto de
técnicas para la investigacion del cambio individual dentro de organizaciones como las
escolares (Raudenbush, 2001; Raudenbush & Bryk, 2002). Cuando se aplican junto a
medidas vélidas para disefios con multiples puntos temporales, estos modelos ofrecen una
herramienta adecuada para el estudio de la estructura y la prediccion del cambio individual.
Una ventaja de esta aportacion es que es flexible con respecto a la estructura temporal de las
observaciones. lgualmente importante es que los modelos multinivel facilitan el estudio de
los efectos de las covariables en cada nivel de anidamiento (Bryk & Raudenbush, 1992;
Gaviria & Castro, 2005; Goldstein, 1995; Laird & Ware, 1982; Snijders & Bosker, 1999).

Modelo basico de Valor Agregado

El modelo de Valor Agregado mas sencillo refleja la existencia de una estructura
jerarquica de, al menos, tres niveles: el tiempo (7), el alumno (/) y la escuela (j). Las
puntuaciones recogidas en distintos momentos de medicion se anidan en los estudiantes que
las producen (mientras aprenden y evolucionan), que a su vez estan agrupados en centros
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escolares. Asi, i es el rendimiento en el momento t de un alumno i que asiste a la escuela j.
El modelo nulo queda planteado como sigue (Ecuacion 1):

Vi = Boij + Bri(f — 1) + eii(1)
En donde tif_ N (0, ¢*, € )

En este primer nivel, el término foijrepresenta el punto de corte en el momento inicial de
la medicion. Si, como es el caso, la variable de respuesta es el rendimiento, foirepresenta el
rendimiento medio esperado del alumno Jjen la escuela jen el momento &, es por tanto, el
nivel inicial de conocimientos para ese alumno en esa escuela.

Dadas las condiciones de interés —el Valor Agregado— este modelo Nulo precisa de la
inclusion de un término adicional, £+ vinculado al predictor tiempo. Asi, G representa la tasa
de crecimiento esperado en los aprendizajes del alumno /en la escuela j debido al paso del
tiempo y (t-h) representa el paso del tiempo entre mediciones. El término et representa el
error aleatorio en este primer nivel que muestra las variaciones aleatorias en las
puntuaciones dentro de cada ocasion de medicion, y muestra una distribucion normal con
media 0 y varianza constante como supuesto base.

Como se puede observar, este modelo Nulo incluye un término referido al nivel de
partida en los aprendizajes, B, y otro término referido a la tasa de crecimiento de los
mismos, Bi. Segun este modelo, los estudiantes y las escuelas pueden variar en sus niveles
iniciales asi como en la distinta cantidad de aprendizajes logrados a lo largo del tiempo,
reconociendo variabilidad en los niveles segundo y tercero. Si bien es cierto que se asume
que la relacion que hay entre el tiempo y el aprendizaje es lineal (y se presume positiva), esto
supone afirmar que con el paso del tiempo los aprendizajes siempre iran creciendo.

El reconocimiento de la variabilidad entre estudiantes y escuelas permite desarrollar los
siguientes submodelos para cada uno de estos niveles. Asi, tanto el nivel de estudiantes
como el nivel de escuelas tienen su propia representacion para el nivel inicial de
conocimientos y la tasa de crecimiento.

En el segundo nivel, la Ecuacion 2 muestra la descomposicion del estatus inicial del
alumno, identificandose [ que representa la media en rendimiento de la escuela j en el
momento de la primera medicion, mas un componente aleatorio i que muestra el residuo
especifico de cada estudiante con respecto a este valor central de su escuela. En cierto
sentido, a este componente se le puede llamar «Valor Agregado del alumno» pues representa
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la especificidad del nivel inicial de conocimientos de cada estudiante con respecto al conjunto
de su escuela.

Boij = Boi+ poi(2)
Biij = Bri+ pi(3)

Del mismo modo, en la Ecuacion 3 incluye el término (1 que muestra la tasa de
crecimiento medio de la escuela j, mas un término residual, i, que es lo que se aleja la
pendiente de crecimiento de un estudiante especifico con respecto a la tasa de crecimiento
general de su escuela.

La parte aleatoria de este submodelo, compuesta por poiy i, muestra una distribucion
normal bivariada, con media 0 y varianzas o®uoy o’ respectivamente y covarianza opops.

Y de forma analoga, en el tercer nivel (escuelas) se puede identificar en la Ecuacion 4
como el rendimiento inicial medio de una escuela tiene por ahora dos componentes, el nivel
medio inicial del conjunto de la poblacion de escuelas (/5o) y la diferencia especifica de esa
escuela en el momento inicial (uj) que es el indicador del Valor Agregado de la escuela.
Igualmente, la Ecuacion 5 describe como la tasa de crecimiento de una escuela tiene un
componente que muestra el nivel de crecimiento medio para el conjunto de escuelas (fw) y la
diferencia especifica de esa escuela en la tasa de crecimiento (wij) que es la Tasa de
crecimiento especifica de ese centro educativo:

Boj = Boo + poj(4)
Bij = Bro + wi(5)

La presentacion del modelo en tres niveles con submodelos especificos responde a
criterios de claridad expositiva, pues el modelo es tnico, substituyendo en la Ecuacion 1 las
ecuaciones 2, 3, 4y 5; el modelo general queda como sigue:

Vi = Boo+ Bro (t — b) + poii+ wiii(f — b) + wi(t — h) + £1i(6)
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Los términos conceptualmente mas relevantes del tercer nivel son los residuos del
centro, vinculados al punto de corte y a la pendiente, pues cuantifican el Valor Agregado y la
tasa de crecimiento de centro, objeto de interés de este trabajo. Los estudios sobre
crecimiento y Valor Agregado se suelen centrar en el ajuste a través de la inclusion de
distintos predictores vinculados a las caracteristicas del estudiante, del centro y de la
intervencion escolar; pues el Valor Agregado y la tasa de crecimiento se definen como los
residuos del modelo.

Forma de la funcion de crecimiento

La funcion de crecimiento mas habitualmente utilizada en los modelos de Valor
Agregado es la lineal. Sin embargo, es posible que con el paso del tiempo, una vez logrado
un maximo de aprendizaje, se produzca un descenso en los niveles medios del mismo (las
hipotesis para este comportamiento son variadas, bien por caracteristicas propias del
momento psicobioldgico de los estudiantes, bien por las limitaciones de las pruebas de
rendimiento que alcanzan a identificar un techo de rendimiento pero no tienen mayor
sensibilidad). Y también es posible que, tras un tiempo que se podria calificar «de olvido», se
vuelva a reiniciar un ascenso en los niveles de conocimiento. Las hipotesis de tasas de
crecimiento cuadraticas y cubicas, respectivamente, son también trazadas siempre que el
numero de ocasiones de medicion lo permitan.

Si se asumiera una hipotesis cuadratica del crecimiento, que mostraria que el
rendimiento de los centros y de los estudiantes alcanza un maximo para producirse un
descenso posterior, el modelo Nulo planteado en la Ecuacion 1 quedaria como sigue:

Vi = Boij + Brii(t = to) + Bai(t — to)2 + €1i(7)

Si por otro lado, se quisiera contrastar una hipdtesis de crecimiento cubica, que
describiria un maximo, un minimo y un nuevo ascenso del rendimiento, el modelo Nulo a
contrastar se especifica de la siguiente manera:

Wi = Boii + Bri(f — o) + Bei+ (f— to)2 + Bsii(t — Io)s + €:ii(8)
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Como se ve en las ecuaciones 7 y 8, la aditividad de los modelos de Valor Agregado
permite incorporar y comprobar la significacion de los términos cuadratico y cubico
independientemente.

Caracteristicas del disefio de investigacion

A la idea del Valor Agregado en educacion le es consustancial una concepcion dinamica
de los logros de aprendizaje. El cambio y la evolucion a lo largo del tiempo definen la esencia
de los modelos de valor agregado que son sensibles a la verdadera nocion de aprendizaje
que implica crecimiento y cambio.

Desde este planteamiento, la inclusion del tiempo dentro de estos modelos es su marca
de clase. Tanto es asi que los modelos de Valor Agregado no se pueden entender fuera de un
disefio longitudinal y sin un referente temporal dentro de la definicion del modelo mas basico
(Ruiz de Miguel y Castro, 2006). Como sefalan Zvoch y Stevens (2006) y antes Nesselroade
(1991), el cambio precisa ser estudiado en la interseccion de variaciones entre sujetos,
variables y ocasiones de medida.

Los disenos longitudinales, al permitir evaluar la trayectoria del crecimiento de los
estudiantes durante un periodo de tiempo, proporcionan numerosas ventajas sobre otro tipo
de disefios, hasta el punto que se han llegado a considerar los mas adecuados para evaluar el
progreso de los alumnos vy la eficacia de las escuelas (Stevens, 2005; Thum, 2003c). Entre
estas ventajas cabe destacar su adecuacion a situaciones en las que se quiere controlar la
influencia de las caracteristicas sociofamiliares de los estudiantes (al ser este su propio
control en sucesivas ocasiones) u otros factores incontrolables, asi como aquellos estudios
en los que el objetivo pase por medir un fendmeno cambiante a lo largo del tiempo como es
el aprendizaje de los alumnos. Estas caracteristicas adquieren especial relevancia en
contextos como los escolares y en la interpretacion de los indices de Valor Agregado, pues la
distribucion de alumnos en escuelas no responde a un patron aleatorio (Raudenbush, 2004;
Rubin, Stuart & Zanutto, 2004).

Aunque los disefios longitudinales sean el marco mas apropiado para la evaluacion del
cambio y del crecimiento de los aprendizajes escolares, su aplicacion no esta exenta de
problemas.

En este tipo de disefos la eleccion de la primera ocasion de medida de la serie temporal
es un aspecto de vital importancia, especialmente cuando el nimero de ocasiones de medida
es pequefio. La eleccion del punto de partida puede tener un gran impacto en la
interpretacion de los resultados (Stevens & Zvoch, 2006). Con el uso de solo dos oleadas de
medidas no se consigue extraer todo el potencial de los estudios longitudinales ni se
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permiten estimaciones precisas de la pendiente de la funcion de produccion (Rogosa, 1979;
Willet, Singer & Martin, 1998). Tal y como afirma Rogosa (1995), «dos oleadas de datos son
mejor que una, pero puede que no mucho mejor» (p. 774). Con solo dos oleadas de medida
las puntuaciones en el prefest influyen en gran medida en la pendiente de la funcion de
crecimiento, pero si se utiliza un conjunto mas amplio de medidas, esta pendiente se estima
con mayor fiabilidad debido a las multiples medias obtenidas (Rogosa, 1995; Willet et al.,
1998).

En estos disefios en los que solo se mide a los estudiantes en dos momentos no es
posible evaluar la forma de la funcion de crecimiento; ya que unicamente se puede ajustar
una funcion lineal. Con tres oleadas de datos ya es posible evaluar el ajuste de una funcion
lineal y de una cuadratica. Y con cuatro puntos de medida, puede ajustarse una funcion
lineal, cuadratica o curvilinea (Stevens & Zvoch, 2006). En concreto Gray, Jesson, Goldstein,
Hedger y Rabash (1995) sefalan que el nimero de periodos necesario para identificar el
verdadero crecimiento de los alumnos y de la escuela esta entre tres y cinco.

La utilizacion de ocasiones multiples de medida permite ademas aumentar la fiabilidad
de la estimacion de la funcion de crecimiento e incrementar la validez interna de la valoracion
del rendimiento (Cook & Ware, 1983; Rogosa, 1979; Rogosa, Brandt & Zimowski, 1982;
Singer & Willet, 1986; Willet ef al, 1998). La organizacion y gestion de los disefios
longitudinales no deja de ser un asunto dificultoso, ya que requiere hacer un seguimiento
individual de los estudiantes a lo largo de, al menos, dos afos, teniendo importantes
repercusiones las tasas de mortalidad experimental debidas, entre otras cosas, a la movilidad
de los estudiantes. Sin embargo, los disefios que utilizan mas de dos ocasiones de medida
pueden proporcionar un control mas exhaustivo sobre influencias confusas, cuantificar el
artefacto de la regresion a la media, y proporcionar un mayor entendimiento de la forma de la
funcion de crecimiento (Rogosa, 1995; Wainer, 2004; Willet et al., 1998).

Los disefios de Valor Agregado ofrecen informacion valiosa sobre dos cuestiones
fundamentales: los niveles de logro en los aprendizajes escolares y las tasas de crecimiento
de estos aprendizajes por cada ocasion de medicion. Parece claro en la literatura (Stevens &
Zvoch, 2006; Zvoch & Stevens, 2003,) que los factores relacionados con las caracteristicas
sociales individuales de los estudiantes estdan mas relacionados con los indices de nivel de
conocimientos y menos con los indices de crecimiento en los mismos. Sin embargo, los
niveles de conocimiento iniciales de los alumnos estan estrechamente asociados con el
ajuste de las tasas de crecimiento de los centros.
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Es necesario sefalar que mientras el interés por la medida del Valor Agregado es
relativamente nuevo, los métodos y procedimientos para desarrollar estos andlisis estan
relativamente bien establecidos en la literatura. Algunas elecciones metodoldgicas son
criticas en la construccion de un sistema para la medida del progreso académico.

Las pautas ofrecidas por Thum (2003a; 2003c; 2009) y Martinez Arias (2009) a modo de
resumen son:

a) Los objetivos de la implantacion del modelo de Valor Agregado (VA) han de estar
claramente formulados, pues diferentes objetivos pueden condicionar el modelo a
desarrollar.

b) La métrica adecuada para medir el cambio es la de intervalo, ya que es la tnica que
permite comparaciones validas para medir los cambios. No obstante también puede ser
conveniente desde el punto de vista del informe la transformacion a categorias ordinales.

¢) El uso de multiples resultados para reflejar el nivel de aprendizaje y de cambio en los
mismos esta mejor representado por el conjunto de medidas que reflejan la actuacion de los
alumnos globalmente, encontrando un entorno natural en los modelos multivariados. El
tratamiento simultdneo en los modelos multivariados aporta un conjunto de resultados mas
coherente que analisis separados para cada materia (Martinez, Arias, Gaviria & Castro, 2009),
ya que permiten analizar los cambios a lo largo del desarrollo y son mas eficientes para el
tratamiento de valores perdidos.

d) La mayoria de los autores recomiendan la utilizacion de al menos tres ocasiones de
medida. Como es obvio, es preciso disponer de un identificador tnico de cada estudiante que
se mantiene durante su permanencia en el sistema y que permita vincularlo a la escuela (lo
que supone un adecuado sistema de gestion de bases de datos y de control de calidad de las
mismas).

e) Las ganancias estimadas son las mas adecuadas para la medida del cambio; puesto
que como ya se ha sefialado, es la unica que ofrece una definicion adecuada del cambio en
los niveles de aprendizaje.

f) EI empleo de modelos que reflejen distintas medidas de agregacion permite que el
cambio pueda ser sequido a través del tiempo, ya que define la unidad de medida individual.
La informacion para las escuelas y las comunidades autonomas, por ejemplo, debe
desarrollarse en un esquema de analisis que comience con el seguimiento de cada alumno
individual para proseguir con un proceso inferencial apropiado para desagregar los
resultados.

g) Los modelos deben estar basados en la inferencia, informando de la precision de las
estimaciones. Calculos, proyecciones, comparaciones, incluso rankings del nivel actual de las
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escuelas y de sus tasas de crecimiento y Valor Agregado deben ir acompainadas de las
fuentes de variabilidades muestrales y de medida. La precision (error tipico de medida) debe
estar incluido para reflejar la fiabilidad de las estimaciones, siendo especialmente importante
en el desarrollo de sistemas de evaluacion de sistemas educativos.

h) Los informes han de ser informativos socialmente, pero sin perder la rigurosidad que
requieren. El modelo que subyace a las evaluaciones basadas en el Valor Agregado debe ser
claro y discutible entre los profesionales, con el objeto de mejorar la metodologia empleada.
La consideracion del informe a la sociedad o a sectores no técnicos no debe relajar los
supuestos y demandas implicados en el desarrollo de estos sistemas, si bien sera necesaria
una adecuada traduccion social de los mismos. Se recomiendan informes claros, que utilicen
representaciones graficas de los avances en los logros de aprendizaje, que sefialen las
diferencias estadisticamente significativas, para no atribuir significados inapropiados a
diferentes ordenaciones de escuelas, por ejemplo. Suele ser conveniente reportar varios tipos
de resultados: brutos o no ajustados, ajustados por caracteristicas del alumnado, como el
rendimiento anterior y resultados ajustados por factores contextuales del estudiante y de la
escuela. También es muy importante en los informes desagregar los resultados por grupos
de alumnos, para analizar especificamente sus dificultades y sus ganancias de aprendizaje.
Es imprescindible proporcionar una formacién adecuada sobre la interpretacion de los datos
y sus posibles usos a los equipos directivos de los centros, profesorado y otras partes
interesadas.

2.3 Técnica de Analisis Estadistico Multinivel

Antes de profundizar en el desarrollo formal de los modelos multinivel es importante
resaltar tres conceptos fundamentales y las implicaciones que ellos derivan: correlacion
intraclase, coeficiente fijo y aleatorio, e interaccion internivel. Se entiende por correlacion
intraclase o autocorrelacion la medida del grado de dependencia de los individuos. Una
correlacion baja o cercana a cero significara que los sujetos dentro del mismo grupo son tan
diferentes entre si como los que pertenecen a otros grupos. En ese caso, la agrupacion no
tiene consecuencias, los grupos no son homogéneos internamente y las observaciones son
independientes (requisito necesario dentro de los modelos lineales tradicionales).

Otro concepto fundamental, es el de coeficiente fijo y coeficiente aleatorio. En una
estructura multinivel los coeficientes del primer nivel (estudiantes) son tratados como
aleatorios en el segundo nivel (centros o aulas). En los modelos multinivel se permite a los
grupos desviarse de la solucion central o global, tanto en el intercepto como en la pendiente.
0, lo que es lo mismo, los modelos multinivel estan compuestos por dos partes, una general,

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013




comun a todos los contextos, que es la llamada parte fija, y otra que representa lo especifico
de cada contexto, que varia y que se estima a través de la varianza en los distintos niveles.

Finalmente se tiene la interaccion internivel o la interaccion entre variables que estan
medidas en diferentes niveles de una estructura jerarquica de datos. Ello hace referencia a la
interaccion que puede haber entre variables de diferentes niveles. La comprobacion de este
tipo de hipodtesis necesita un modelo de analisis que no solo dé cuenta de la estructura
jerarquica de los datos, sino que también permita estimar las interacciones interniveles.

Los modelos multinivel son ampliaciones de los modelos de regresion lineal clasicos, de
tal forma que en realidad son varios modelos lineales para cada nivel. Asi, los modelos del
primer nivel estan relacionados con uno de segundo nivel en el que los coeficientes de
regresion del nivel 1 se regresan en un segundo nivel de variables explicativas y asi
sucesivamente para los diferentes niveles.

Para el estudio de los modelos multinivel, se tomd como referencia principal el libro
Modelos Jerdrquicos Lineales de Gaviria y Castro (2005) y el trabajo de Delprato (1999) Por
este motivo, la presentacion siguiente, en gran medida, sigue su notacion y linea argumental.

Sin embargo, la investigacion sobre Eficiencia Escolar esta dirigida al andlisis de los
factores que hacen que los alumnos de una escuela tengan mejores resultados educativos en
comparacion con los de otras, todo este proceso desencadend asi una evolucion en los
modelos y las técnicas de analisis utilizadas, las variables y factores estudiados, los
instrumentos de recogida de datos, etc., encontrando siempre como principal dificultad
metodoldgica la imposibilidad de utilizar metodologias de caracter experimental con
manipulacion del tratamiento (Goldstein, 1997), en este caso la asistencia a un centro u otro,
para comprobar los efectos de un centro y sus variables.

Frente a ello, se han utilizado tanto estudios de cardcter extensivo, con muestras
formadas por una importante cantidad de estudiantes y de centros, como intensivos,
especialmente los trabajos sobre centros eficaces e ineficaces (Purkey & Smith, 1983).

Aitkin y Longford (1986), dos matematicos ingleses, realizaron un importante trabajo en
el mundo de la investigacion educativa. En su trabajo demostraban que los modelos de
regresion lineal, técnica usualmente utilizada para estudiar como un conjunto de variables
explicaban una variable producto, solo podia ser empleada en un caso muy especial: cuando
las observaciones eran independientes (Gelman & Hill, 2006; Goldstein 2003; Heck &
Thomas, 2000; Hox, 1998). Sin embargo, la realidad de nuestros sistemas educativos, donde
los estudiantes estan agrupados en aulas o cursos, distintas aulas estan agrupadas en
escuelas y las escuelas en distritos o provincias o regiones o0 paises, hace que esto no sea
cierto. Efectivamente, los estudiantes de un mismo grupo comparten una serie de
experiencias diferentes a los de otras aulas, al igual que las aulas de una escuela tienen la
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misma direccion o el mismo clima escolar, instalaciones generales, etc., y analogos
comentarios pueden ser dichos de las escuelas de un pais que se ven afectadas por
determinadas politicas educativas. Esto afecta el supuesto de independencia de las
observaciones, el de independencia entre las variables y el error de estimacion del modelo,
como compartir el mismo contexto causa su dependencia, los errores estandar estimados de
las pruebas estadisticas tradicionales apareceran claramente subestimados y ello conducira
irremediablemente a que la mayoria de los resultados no sean significativos (Hox, 1995).

Por otro lado, las funciones de produccion educativa uniecuacionales no toman en
cuenta el caracter esencialmente jerarquico de las relaciones que se pretenden estudiar y por
esto han recibido fuertes criticas en los ultimos afios (Rowe, Hill & Holmes-Smith, 1995,
Wenglinsky, 1998, Brik & Raudenbush, 1992, Monette et al, 2001).

Los llamados modelos multinivel, aparecen como una alternativa para solucionar dichas
dependencias. Ellos permiten trabajar unidades de analisis de forma simultanea.

Efectivamente, proponen una estructura de andlisis dentro de la cual se pueden
reconocer los distintos niveles en que se articulan los datos, pues cada subnivel esta
representado por su propio modelo. Asi, los modelos multinivel respetan la organizacion
jerarquica que presentan los datos educativos de forma natural, los alumnos estan
agrupados en aulas, las aulas en centros docentes y los centros en contextos (distritos
escolares, comunidades autonomas, paises, etc.), elaborando un submodelo diferente para
cada nivel. Cada uno de estos submodelos expresa la relacion entre las variables dentro de
un determinado nivel y especifica como las variables de ese nivel influyen en las relaciones
que se establecen en otros niveles, mejorando asi la estimacion de los efectos atribuibles a
cada nivel de asociacion de variables, permitiendo la descomposicion de la variabilidad de la
variable dependiente.

En este trabajo se pretende desarrollar un modelo especifico que identifica dos niveles
de analisis: un primer nivel, en el cual se considera el conjunto de variables personales y del
hogar de pertenencia que afectan el rendimiento de cada alumno. Un segundo nivel
contempla las variables cuyo efecto se expresa grupalmente sobre el conjunto de estudiantes
en el aula, referentes a las caracteristicas escolares y propias del profesor.

Respecto a la técnica de analisis utilizada es conveniente resaltar que los datos que
proceden de las ciencias sociales y del comportamiento y, por ende en educacion, tienen una
estructura anidada. Por ejemplo, las puntuaciones de los estudiantes agrupadas dentro de
organizaciones educativas y, ademads, estas organizaciones pueden estar anidadas dentro de
distritos, comunidades e, incluso, paises. Los modelos multinivel representan cada uno de
los niveles de agregacion con un submodelo, estos expresan las relaciones que se producen
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entre variables dentro de un mismo nivel y especifican como las variables de un nivel
influyen en otro.

La asociacion jerarquica de los datos no es accidental ni debe ser ignorada. Un ejemplo
de esto es la posibilidad de que estudiantes con las mismas aptitudes sean agrupados en
escuelas altamente selectivas. En otros casos, el agrupamiento puede darse por otros
motivos. Sin embargo, cuando el grupo esta definido todos sus miembros afectaran y seran
afectados por el resto y tenderan a diferenciarse de otros grupos (Delprato, 1999). Ignorar
los efectos de los grupos puede invalidar las técnicas de andlisis estadisticas tradicionales
que son utilizadas para el estudio de las relaciones entre datos de estas caracteristicas. Estas
técnicas estadisticas suelen incurrir en dos tipos de errores diferenciados (Hox, 1995):

El primero, asignar el mismo valor de las variables de las unidades macro, del contexto escolar
0 del grupo, a las unidades micro, es decir, a cada estudiante, sin preocuparse por la posible
variacion de dichos factores entre los sujetos. Es lo que se conoce como falacia atomistica,

término acufiado por Alker en 1969.

El segundo, realizar la media de cada variable del estudiante para asignarsela al grupo al que
pertenece. Esto es factible para el estudio de las relaciones de nivel macro (centro), pero no
para trasladar estas conclusiones al nivel del alumno. Este error se conoce como falacia

ecoldgica, término que acufid Robinson en 1950.

Los modelos multinivel ponen solucion a este problema trabajando con los diferentes
niveles al mismo tiempo. Con estos modelos es posible diferenciar la varianza explicada por
cada predictor en los diferentes niveles de agregacion seleccionados. Ademas, es posible
realizar inferencias con variables que actuan a diferentes niveles, por ejemplo, la metodologia
didactica del docente puede producir efectos diferenciales dependiendo del rendimiento de
los estudiantes, en algunas ocasiones, tienen mayor eficacia sobre alumnos con bajo
rendimiento que con aquellos que poseen un nivel de logro alto.

Otro de los motivos por los que es necesario el analisis multinivel es porque los datos
que provienen de observaciones individuales no son siempre independientes. Los
estudiantes de un mismo centro tienden a parecerse entre ellos (por ejemplo, algunas
escuelas atraeran principalmente a alumnos con un nivel socioeconémico elevado, mientras
que otras agruparan a estudiantes con un estatus socioecondmico bajo). El grado de
homogeneidad de los contextos viene dado por la autocorrelacion o correlacion intraclase.
Las consecuencias de no tener en cuenta la autocorrelacion son las siguientes (Gaviria &
Castro, 2005):
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La informacion obtenida a nivel individual no es tanta como parece, debido a que los alumnos
de los mismos centros educativos tienden a parecerse entre ellos. Por lo tanto, la informacion
que proporcionan los estudiantes de una misma escuela es menor que la que suministran los

alumnos de distintos centros.

Los errores tipicos son demasiado pequefios debido a que las pruebas estadisticas se
basan en el supuesto de independencia de las observaciones. No obstante, en esta clase de
estructuras poblacionales, dicho supuesto no se cumple. Como consecuencia de ello es
posible confirmar la existencia de resultados significativos cuando realmente no lo son.

3. METODOLOGIA

El procedimiento metodoldgico aplicado para la clasificacion de los establecimientos se
subdividio en cinco etapas de trabajo, las cuales fueron: a) Revision y exploracion de las
bases de datos; b) Construccion de los indicadores compuestos; c¢) Construccion de los
Modelos Jerarquicos Lineales; d) Calculo del Valor Agregado; y e) Categorizacion de los
establecimientos. A continuacion se desarrolla cada una de las etapas.

3.1 Revision y exploracion de las bases de datos (etapa I)

Esta consistio en |a revision y exploracion de las bases de datos, andlisis de las variables
y casos, asi como comprobacion de los supuestos estadisticos, con el proposito que los
datos e informacion llenen los requerimientos técnicos y estadisticos que den validez a los
resultados.

Los datos

Provienen de la evaluacion estandarizada realizada a estudiantes graduandos del ciclo
diversificado del nivel medio a nivel nacional en el afio 2013, llevada a cabo por la Direccion
General de Evaluacion e Investigacion Educativa del Ministerio de Educacion de Guatemala,
en las areas de Matematica y Lectura.

Conjuntamente con las pruebas, se suministra un cuestionario de autorespuesta que
recaba datos personales de los estudiantes, padres de familia y de la vivienda (nivel de capital
cultural y econdmico).

Un segundo cuestionario es completado por el director del establecimiento, quien debe
informar sobre una serie de aspectos sobre la calidad, la disciplina, algunos rasgos
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personales de su condicion laboral y otras caracteristicas de los docentes del
establecimiento.

Las bases de datos del operativo han sido presentadas agrupando la informacion en dos
niveles segun su rol en el proceso educativo: estudiantes y establecimientos (directores).
Estos niveles se corresponden con bases de datos independientes, con una variable que
permite su vinculacion, la cual es el codigo del establecimiento donde asiste el estudiante y
pertenece el director.

Para el ano 2013, el total de estudiantes que participaron en las evaluaciones fue de
142,157 correspondientes a 3,340 establecimientos. Del total de estudiantes el 21.5 % es de
establecimientos del sector oficial, el 72.4 % del sector privado, 1.3 % del municipal y el
4.8 % de cooperativas. Ademds, el 30.2 % de los estudiantes corresponde a establecimientos
de la jornada matutina, el 37.3 % de la jornada vespertina, el 30.7 % de la jornada doble, 1.2
% de la nocturna y el 0.6 % de la jornada intermedia.

Asimismo, el 75.8 % de los estudiantes es del plan regular, el 1.8 % de la sabatina,
0.3 % de la dominical, 21.5 % del fin de semana y el 0.7 % del plan a distancia. Ademas, el
44.3 % de los estudiantes pertenece a la rama de ensenanza del bachillerato, el 26.3 % a
magisterio, 23.8 % a perito, 5.2 % a secretariado y el 0.3 % a técnico.

Para los otros afos analizados 2009-2012, el total de estudiantes y establecimientos son
los siguientes: afio 2012, estudiantes 137,466 y establecimientos 3,238; ano 2011,
estudiantes 113,512 y establecimientos 2,953; afio 2010, estudiantes 117,830 vy
establecimientos 2,839; y afio 2009, estudiantes 104,472 y establecimientos 2,483.

Estos datos indicados no corresponden al total de estudiantes participantes en las
evaluaciones, ni tampoco al total de establecimientos, sino que representan el total de
estudiantes y establecimientos que se utilizaron para la construccion de los modelos. Los
estudiantes y establecimientos eliminados fueron por distintas razones, por ejemplo,
estudiantes que realizaron las evaluaciones de Matematica y Lectura, pero no completaron el
cuestionario de Factores Asociados y Oportunidades de Aprendizaje o establecimientos con
menos de tres estudiantes graduandos, entre otras situaciones.

Proceso metodoldgico en la revision y exploracion de las bases de datos

El procedimiento aplicado para la categorizacion de los establecimientos se subdivide en
cinco etapas de trabajo, siendo la primera la «revision y exploracion de las bases de datos»,
la cual consiste en una exploracion minuciosa de los datos, variables y sujetos. Esta se
realiza antes de iniciar cualquier procedimiento estadistico; y también se puede realizar
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cuando la base de datos es transformada, alterada o reducida, para poder cuantificar la
variacion de la base final en relacion de la base de datos original.

Una exploracion minuciosa de los datos permite identificar: a) Posibles errores: datos
mal consignados, respuestas mal codificadas, etc.; b) Valores extremos: valores que se
alejan demasiado del resto; c¢) Pautas extranas en los datos: valores que se repiten
demasiado o que no aparecen nunca; d) Variabilidad no esperada: demasiados casos en una
de las dos colas de la distribucion y demasiada concentracion en torno a determinado valor,
entre otras cosas.

Ademds, la exploracion permite obtener estadisticos descriptivos, identificar casos
atipicos y estudiar con mayor precision la forma y otras caracteristicas de una distribucion.

También permite contrastar dos de los supuestos en que se basan muchas de las
técnicas de andlisis de SPSS: Normalidad y Homogeneidad de varianza.

Asimismo, dentro de la etapa de revision y exploracion de la base de datos se debe de
analizar o establecer el objetivo principal o especificos del estudio, es decir, qué
pretendemos, qué buscamos, cudles son los supuestos e hipotesis de la investigacion.
También es recomendable conocer al detalle los instrumentos que se utilizaron en la
recopilacion de los datos, asi como el proceso de recoleccion y procesamiento de los datos.
Ademds, se debe revisar en forma exhaustiva los términos de referencia que dieron origen al
trabajo.

El aspecto de la validacion final por medio de un analisis de sensibilidad, la cual
consistente en evaluar si pequefias variaciones en los datos contenidos en los indicadores y
variables que se incluyen en la agregacion, conducen efectivamente a pequefias variaciones
en el valor del indicador compuesto, este no estd garantizado, pero es requerido como un
elemento de robustez.

Pasos seguidos

Primero: copia de la base de datos original. Es recomendable dejar una copia intacta de
la base original e ir realizando copias de las bases de datos conforme se avance en la revision
y asi tener la alternativa de reiniciar el analisis en el punto que se desee. En el presente caso
se hizo una  copia  de la base de  datos original titulada
GRADUANDOS_2013_VERSION_FINAL, y a la nueva base se le denomind
GRADUANDOS_2013_VERSION_FINAL_T1.

Segundo: copia de la base de datos original del Ciclo_Internacional_2013. Esta
corresponde a los estudiantes que estudian en establecimientos del ciclo internacional.
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Tercero: agregar la base de datos Ciclo_Internacional_2013_1 a la base de datos
GRADUANDOS_2013_VERSION_FINAL_1.

Cuarto: revision inicial de la nueva base de datos. El propdsito de cuantificar las
principales caracteristicas de la base de datos GRADUANDOS_2013_VERSION_FINAL_1, la
cual tiene un total de 450 variables, 141,930 casos y un tamaino del archivo de 332 MB.

Quinto: realizar analisis de los supuestos de Normalidad y Homogeneidad de varianza.
Este se realiza de las variables «Habilidad estimada en Matematica (/ogits) y Habilidad
estimada en Lectura (/ogits)», a través de SPSS, ya que los resultados obtenidos por los
estudiantes son las variables principales de estudio (Variable dependiente).

Este analisis se realiza en tres momentos, al inicio del proceso, con la base de datos
imputada y cuando las variables se hayan agrupado en indicadores compuestos, previo a
trasladarla a HLM. Tanto, la sintaxis en SPSS como los resultados obtenidos se encuentran
en los anexos.

Sexto: revision de las 450 variables. Se cambian los nombres de las variables conforme
las necesidades del estudio, de tal manera que sea facil ubicarlos en las ventanas de SPSS
cuando se realice algin analisis estadistico. En el presente caso, se cambiaron los nombres
de las variables COD_ALUMNO y cod_estab, por Cod_Estud y Cod_Estab, regiones de
Guatemala (Region), cddigo del departamento (Cod_Depart), se convirti6 en numeérica,
codigo del municipio (Cod_Muni), se convirti6 en numérica, codigo del distrito
(Cod_Distrito) y nombre del establecimiento (Nom_Estab); ademds, se modificaron los
nombres de las 50 variables de factores asociados.

Se crean las variables que se considera puedan ser utiles para el analisis; en este caso,
se cre0 la variable Cod_Establ_Numerica, la cual es escalar y numérica.

Se eliminan aquellas variables que no seran utilizadas en el andlisis; en este caso, se
eliminaron las siguientes: correlativo, cddigo de barras unico del estudiante, codigo de barras
inico del estudiante, preguntas de Matematica (45 variables), preguntas de Lectura (50
variables), preguntas calificadas de Matematica (45 variables), preguntas calificadas de
Lectura (50 variables), nombre del aplicador, ¢El aplicador le informd sobre los objetivos y
lineamientos generales de la evaluacion?, ¢El aplicador le indico que debe marcar el codigo
de forma en su hoja de respuestas?, ¢ El aplicador dejo el salon solo, sin alguien del Mineduc
a cargo?, nombre del departamento, nombre del municipio, codigo de evaluacion, nimero de
boleta, direccion del establecimiento, teléfono del establecimiento, estado actual del
establecimiento, nivel educativo, cddigo de nivel educativo, Direccion Departamental a la que
pertenece el establecimiento, nombre del departamento de evaluacion y nombre del
municipio de evaluacion.
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Se eliminan las variables duplex, como por ejemplo aquellas que aparecen con nombre y
por otro lado con codigo, se dejan las que tienen cddigo numérico. En este caso, se
eliminaron las siguientes: area del establecimiento, sector del establecimiento, jornada del
establecimiento, plan del establecimiento, nombre del ciclo, tipo de establecimiento,
modalidad del establecimiento, rama de ensefianza, carrera del estudiante, fecha de
nacimiento y edad del estudiante.

Hasta este punto, se ha agregado una variable y se han eliminado 218. El total variables
es 233, el numero de casos 141,930 y el tamafio del archivo 135 MB. Se cred nueva base de
datos: GRADUANDOS_2013_VERSION_FINAL_2.

Séptimo: revision de los 141,930 casos. Con el proposito de cuantificar aquellos
estudiantes (casos) que no tienen resultados en alguna prueba o en ambas. Variables
revisadas: total de respuestas correctas de Matematica, porcentaje de respuestas correctas
de Matematica, habilidad estimada en Matematica (/ogits), desempefio en Matematica, Logro
en Matematica, total de respuestas correctas de Lectura, porcentaje de respuestas correctas
de Lectura, habilidad estimada en Lectura (/ogits), desempefio en Lectura'y Logro en Lectura.

Cantidad de estudiantes sin resultados en Matematica es de 189, cantidad de estudiantes
sin resultados en Lectura es 406, cantidad de estudiantes sin resultados en ambas dreas 157,
estos casos fueron eliminados de la base de datos. Por lo que la cantidad de estudiantes sin
resultados de Matematica es de 32 y sin resultados de Lectura es de 249.

Total variables 233, casos 142,157 y tamaifio del archivo 125 MB. Se cred nueva base de
datos: GRADUANDOS_2013_VERSION_FINAL_3.

Octavo: obtener la distribucion de frecuencias de todas las variables, con el proposito de
identificar datos perdidos para su posterior imputacion. En el presente caso, las variables que
presentaron mayor porcentaje de datos perdidos fueron las siguientes:

5. ¢Domina otro idioma como segundo idioma? (8.4 %)

5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua (57.4 %)
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua (73.1 %)

12. ¢En qué jornada trabaja? (Recodificada) (62.5 %)

14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado
por su papa (17.7 %)

16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado
por su mama (24.2 %)

31. ¢Su familia tiene vehiculo propio? (5.9 %)
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40. ¢Cuantos periodos a la semana utiliza la computadora en su establecimiento?
(24.7 %)

41.1 ¢Cuantas horas diarias hace uso de la computadora? Establecimiento (30.6 %)
41.2 ¢Cuantas horas diarias hace uso de la computadora? Casa (28.4 %)

44, ;Cuantos minutos dura un periodo de Matematica en su establecimiento? (5.6 %)
45. ¢ Cuantos periodos de Matematica recibe a la semana? (8.5 %)

49. ;Cuantos minutos dura un periodo de Lectura en su establecimiento? (10.6 %)
50. ¢Cuantos periodos de Lectura recibe a la semana? (12.8 %)

Noveno: estimar correlaciones de las 50 variables de Factores Asociados (FA). Los
propositos son verificar supuestos estadisticos y variables con mayor relacion con los
resultados de Matematica y Lectura.

Décimo: construir modelos de regresion lineal por cada una de las 50 variables de FA.
Con el proposito de determinar el coeficiente de determinacion, el cual explica el porcentaje
de relacion de la variable dependiente (Resultados de Matematica y Lectura) y las
independientes (FA).

Undécimo: eliminacion de variables. Con base en los primeros resultados de la
exploracion de la nueva base de datos, se determind que se deberian eliminar las variables
que sus datos estaban ya agrupados en otras variables. Por ejemplo, la variable
«|dentificacion étnica» estd compuesta por los datos de: identificacion étnica Maya,
identificacion étnica Ladino, identificacion étnica Garifuna, identificacion étnica Xinka,
identificacion étnica Extranjero, por lo que se eliminaron.

Otro ejemplo, la variable ¢Cual es su idioma materno?, esta compuesta por los datos de:
¢Cudl es su idioma materno? Espafiol, ¢Cudl es su idioma materno? Maya, ¢Cudl es su
idioma materno? Garifuna, ¢Cudl es su idioma materno? Xinka y ¢Cudl es su idioma
materno? Extranjero.

Asi sucesivamente se fueron eliminando las variables que se integran en una. Total de
variables es de 85, casos 142,157 y tamafio del archivo 37.6 MB. Se cred nueva base de
datos: GRADUANDOS_2013_VERSION_FINAL_4.

Duodécimo: revision final de variables previa a la imputacion de datos perdidos o
ausentes. Se eliminaron de las variables de Factores Asociados la etiqueta «SIN
RESPUESTA», los datos de la etiqueta seran tratados como datos perdidos. Se revisaron los
«Tipos» de cada una de las variables, convirtiendo todas a numeéricas.
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Se revisaron los «Valores» de cada una de las variables, se deben verificar las siguientes
variables segln su ubicacion:

1. ¢Cual es su identificacion étnica?, 2. ¢Cual es su idioma materno? , 9. ¢ Repitio algun
grado en la primaria?, 11. ¢Trabaja actualmente para ganar dinero?, 12. 4En qué jornada
trabaja?, 13. Idioma materno de su papd, 15. Idioma materno de su mama, 19. ;Qué material
predomina en el techo de su casa? y 36. ¢ Cuantas personas viven en su casa?

Se revisaron las «Medidas» de cada una de las variables, se modificaron conforme el
libro de cddigos. Se trasladaron las variables «Nominales» a «Ordinales», segun fuera
necesario. Finalmente se elabord el «Libro de Codigos».

Décimo tercero: imputacion de datos perdidos. Por la importancia de este paso se
documento todo el proceso de imputacion de datos en el Anexo 1.

3.2 Construccion de indicadores compuestos (etapa Il)

Un indicador compuesto es una representacion simplificada que busca resumir un
concepto multidimensional en un indice simple (unidimensional) con base en un modelo
conceptual subyacente. Puede ser de cardcter cuantitativo o cualitativo segun los
requerimientos del estudio.

En términos técnicos, un indicador se define como una funcion de una o mas variables,
que conjuntamente «miden» una caracteristica o atributo de los individuos en estudio. Para
efectos del presente estudio se denotara como indicador compuesto al que se construye
como funcion de dos o mas variables, en cuyo caso se estan midiendo caracteristicas
multidimensionales. La parte conceptual y resultados del proceso de construccion de
indicadores compuestos se adjunta documento con esta informacién como Anexo 2.

Proceso metodoldgico en la construccion de los indicadores compuestos

Para el andlisis de las variables que tengan relacion significativa con el rendimiento de
las pruebas de Matematica y Lectura, que a su vez, estén asociadas entre si, se utilizd la
técnica estadistica de Analisis Factorial del Paquete Estadistico para Ciencia Sociales (SPSS
19).

La técnica estadistica aplicada para el andlisis de las variables que integrarian los
indicadores compuestos, consiste en la reduccion de dimensiones que sirve para encontrar
grupos homogéneos de variables a partir de un conjunto numerosos de variables. Esos
grupos homogéneos se forman con las variables que correlacionan mucho entre si vy
procurando, inicialmente, que unos grupos sean independientes de otros. Su propoésito
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altimo consiste en buscar el nimero minimo de dimensiones capaces de explicar el maximo
de informacion contenida en los datos.

Pasos seguidos
El procedimiento consistio en seis pasos que se describen a continuacion.

Primero: andlisis factorial a través de la reduccion de dimensiones. Se introdujeron las
variables a analizar. Se solicita lo siguiente: a) Estadisticos descriptivos: solucion inicial y la
matriz de correlaciones (coeficientes, niveles de significancia, determinante y la prueba de
Bartlett y KMO); b) Extraccion: método de componentes principales, analizar matriz de
correlaciones, visualizacion solucion factorial sin rotar, extraer autovalores mayores que 1y
ndmero maximo de iteraciones para convergencia 25; c¢) Rotacion: método Varimax;
d) Puntuaciones factoriales: método de regresion; e) Opciones: valores perdidos excluir
casos segun lista y formato de presentacion de los coeficientes ordenados por tamafio.

Segundo: matriz de Componentes. Contiene las correlaciones entre las variables
originales y cada uno de los factores. Conviene sefialar que esta matriz cambia de
denominacion dependiendo del método de extraccion elegido.

En este caso se denomina «Matriz de Componentes Principales», porque es el método
de extraccion que se utilizara para la reduccion. Comparando las saturaciones relativas de
cada variable en cada uno de los dos factores, se puede apreciar que en el primer factor las
variables relacionadas con el dominio del segundo idioma se agrupan.

Tercero: Matriz de Componentes Rotados. Se puede comprobar que ha mejorado la
saturacion de las cuatro variables del segundo factor: se ha incrementado sus saturaciones
en dicho factor y han disminuido en el primero.

En resumen, el proceso de rotacion busca lo que Thurstone (1947) denominé una
estructura simple: variables que saturen, a ser posible, en un tnico, y factores que contengan
un numero reducido de variables que saturen inequivoca y exclusivamente en ellos.

Cuarto: andlisis de los resultados a través de la Correlacidn.

El Andlisis Factorial produjo uno, dos o mas factores que reducen a las variables que
integran el indicador compuesto, se debe seleccionar uno de los factores como valor
reductor de las variables, lo cual se hace a través de correlacionar los factores con las dos
principales variables de andlisis, es decir, los resultados de Matematica y Lectura.

Por ejemplo, los resultados de las variables linglisticas indican que el Factor 2 tiene
mejores coeficientes de correlacion con la habilidad estimada en Matematica (0.251) y
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Lectura (0.329), por lo que son los més adecuados para ser utilizados como factor reductor
de las siete variables que integran el indicador.

Quinto: seleccion de las variables que integraran los indicadores compuestos en funcion
de analisis factorial de reduccion de dimensiones y la correlacion de los factores con los
resultados de Matematica y Lectura.

Sexto: construccion de los indicadores compuestos. Ya seleccionadas las variables, se
procedio a conformar escalas, lo cual consistio en la suma de las variables seleccionadas.
No se utilizaron los resultados del factor seleccionado, ya que este siempre tiene menor
correlacion con los resultados de las pruebas. Finalmente, los indicadores compuestos se
estandarizan con el proposito de homogenizar los resultados de todos los indicadores.

A continuacion se presentan las variables individuales e indicadores compuestos con
sus variables, previos al analisis factorial de reduccion de dimensiones. Los resultados
finales se presentan en el apartado Resultados de indicadores compuestos.

Las variables e indicadores compuestos seleccionados de la base de datos de los
estudiantes se muestran a continuacion.

Variables individuales
Edad del estudiante

Sexo del estudiante

Indicador Lingiiistico del estudiante y padres (ILI)
1. ¢Cual es su identificacion étnica? (Variable ficticia)
2. ¢Gual es su idioma materno? (Variable ficticia)
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno?
9. ¢Domina otro idioma como segundo idioma?
5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua
13. Idioma materno de su papa

15. Idioma materno de su mama
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Indicador Historial educativo del estudiante (IHE)
7. ¢Asistio a la escuela preprimaria?
8. La escuela en la que finalizd la primaria era del area...
9. ¢ Repitio algtn grado en la primaria?
9.1 Suma de grados repetidos
10. ¢Cuanto tarda en llegar de su casa al establecimiento educativo?
11. ¢ Trabaja actualmente para ganar dinero?

12. ¢En qué jornada trabaja?

Indicador Capital Cultural (ICC)
14. ;Su papad asisti6 a la escuela?

14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado
por su papa.

16. ¢Su mama asistio a la escuela?

16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado
por su mama.

Indicador Capital Econémico (ICE)

Este indicador estd compuesto por las caracteristicas de la infraestructura, servicios y
activos del hogar.

Caracteristicas de la infraestructura del hogar:

17. ¢Qué material predomina en el piso de su casa?

18. ¢ Qué material predomina en las paredes de su casa?
19. ;Qué material predomina en el techo de su casa?
23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina?

30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa?

34. ;Cuantos niveles de construccion tienen su casa?

35. ¢ Cuantos dormitorios hay en su casa?
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Caracteristicas de los servicios del hogar:

20. ¢Como obtiene el agua que usa para lavar o echar en el bafio?
21. ¢ Qué agua utiliza para beber?

22. ¢Cuenta con electricidad en su casa?

24. ;Qué combustible utiliza para cocinar?

25. ¢Cuenta con linea telefonica fija (cableado) en su casa?

26. ¢ Tiene su familia uno o mas teléfonos celulares?

27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su casa?

28. ¢ Cuenta con servicio de internet en su casa?

Caracteristicas de los activos del hogar:

29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa

31. ¢ Su familia tiene vehiculo propio?

32. $Como se moviliza usted usualmente para ir a su establecimiento?
33. La casa donde vive su familia es...

36. ¢ Cuantas personas viven en su casa?

37. ¢ Su familia recibe remesas del extranjero?

Indicador de nivel tecnoldgico (ITEC)

38. ¢ Poseen computadoras en su establecimiento para uso de los estudiantes?

39. ¢ Utiliza la computadora de su establecimiento para realizar tareas?

40. ¢Cudntos periodos a la semana utiliza la computadora en su establecimiento?
41.1 ¢Cuantas horas diarias hace uso de la computadora? Establecimiento:
41.2 ¢Cuantas horas diarias hace uso de la computadora? Casa:

42. ¢ Utiliza el internet para realizar tareas de investigacion?

43. ¢Ha recibido algun curso de computacion?
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Indicador actividades de Matematica del estudiante (AMATE)
44. ; Cuantos minutos dura un periodo de Matematica en su establecimiento?

45. ¢Cuantos periodos de Matematica recibe a la semana?

Indicador actividades de lectura del estudiante (ALECT)

46. ¢Con qué frecuencia lee periodicos? (Escoja una opcion)

48. ¢Cuantos libros completos ha leido por placer o interés personal en el ultimo afio?
49. ¢ Cuantos minutos dura un periodo de lectura en su establecimiento?

50. ¢ Cuantos periodos de lectura recibe a la semana?

Las variables e indicadores compuestos seleccionados de la base de datos de los
establecimientos se muestran a continuacion.

Variables individuales (Dummys)
Sector educativo: PRIVADO

Area del establecimiento: URBANA
Jornada de estudio: MATUTINA

Plan de estudio: DIARIO (REGULAR)
Modalidad de idioma: BILINGUE

Indicador de servicios basicos (ISB)

16. ¢Hay servicio de electricidad, funcionando en el establecimiento?

17. ¢Hay agua entubada en el establecimiento?

18. ¢ Hay servicios sanitarios funcionando en el establecimiento?
29.7. Linea telefonica fija funcionando

29.8. Servicio de recoleccion de basura
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Indicador de biblioteca (IB)
19. ¢ Posee biblioteca su establecimiento educativo?
20. La biblioteca de su establecimiento es:

22. Suma de quienes tienen acceso a estos libros

Indicador de tecnologia (IT)
24. i Posee laboratorio de computacion su establecimiento educativo?
24.1. ;Cuantas computadoras tiene el laboratorio de computacion?
24.2. ¢ CGuantas computadoras funcionan en el laboratorio de computacion?
25. ¢ Posee servicio de internet su establecimiento educativo?
26. Suma de quienes tienen acceso al servicio de internet
61. ¢ Tienen designado periodos para la ensefianza de computacion?

62. ¢Cuantos periodos a la semana dedican en su establecimiento a la ensefianza de
computacion?

Indicador de infraestructura (Il)
27. ¢ Su establecimiento educativo posee dreas verdes?
28. Suma de areas que posee el establecimiento para practicar deportes
29. Suma de lo que posee el establecimiento
30. Suma: para el proceso de ensefianza-aprendizaje
31. El material predominante del techo es:
31.1. ¢Existen goteras en el techo de las aulas?
32. El material predominante del piso es:
33. El material predominante de las paredes es:

34. El estado general de las aulas es:
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Indicador de actividades de Matematica (IMATE)

40. ¢Cudntos periodos a la semana reciben instruccion de la materia Matematica sus
estudiantes graduandos?

43. Preparacion de estudiantes para las evaluaciones

44. Si se preparan para las evaluaciones de Matematica del Mineduc, ¢cuantas horas
dedican a la semana?

51. Desempeiio docente de matematica

53. Capacidad docente de matematica

Indicador de actividades de lectura (ILECT)

45. ¢ En su institucion cursan alguna asignatura que tenga como objetivo el desarrollo de
habilidades lectoras?

46. ¢Cuantos periodos a la semana reciben instruccion de lectura sus estudiantes
graduandos?

49. Preparacion de los estudiantes para las evaluaciones de lectura

50. Si se preparan para las evaluaciones de lectura del Mineduc, ¢cuantas horas dedican
ala semana?

94. Desempeiio docente de lectura

56. Capacidad docente de lectura

3.3 Construccion de modelos (etapa lll)

La metodologia de aplicacion de los HLM supone partir de un modelo Nulo que
considera a la variable producto (Habilidad estimada en Matematica o Lectura) como una
funcion lineal del resultado global (con los residuos que separan de él los resultados
individuales, de los grupos y de la escuelas) y una variable individual del estudiante de ajuste.
A partir de este modelo se van agregando «Variables explicativas asociadas al rendimiento
académico», por niveles de jerarquia, primero del estudiante y luego del establecimiento, si
se consideran dos niveles de jerarquia.

Las variables que resulten estadisticamente significativas, (es decir, en las que la
relacion observada con alta probabilidad, no es casual) se mantienen en la ecuacion lineal y
las que no se excluyen. Asi se llegara, después de varios pasos, a un modelo final con las
variables que mejor explican la variable producto, ademas de la intensidad de su efecto sobre
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aquella, marcando la diferencia que puede lograrse sobre la variable producto entre escuelas
de comportamiento similar a causa de su accion. Por supuesto que, esos modelos deben
cumplir con los supuestos estadisticas de Independencia, Homocedasticidad, Normalidad
y Linealidad, los cuales se refieren a una serie de condiciones que deben darse para
garantizar la validez de los modelos construidos.

El punto de partida para un estudio multinivel, como se ha sefalado, es un modelo
Incondicional o modelo Vacio, el que permite estimar la medicion global del rendimiento y
calcular la proporcion de las diferencias del rendimiento explicada por los Factores Asociados
(Nivel 1) y las Oportunidades de Aprendizaje del establecimiento (Nivel 2).

Luego de estimar el modelo incondicional se establecen nuevos modelos, en los que se
anaden progresivamente variables explicativas a los niveles 1y 2. En la medida en que se van
diferenciando los modelos que incorporan mas variables del estudiante y del establecimiento,
la varianza tiende a aumentar, es decir, se explica una mayor proporcion de la diferencias en
rendimiento dentro de los establecimientos y entre ellos. Al final del proceso, Gnicamente se
sefalan aquellos factores asociados o variables explicativas que tienen una influencia
estadisticamente significativa sobre la variable «producto»; ademas, proporciona el peso de
la influencia de las variables explicativas sobre el rendimiento.

El andlisis de datos mediante el programa HLM2 implica tres etapas: a) Construccion del
«archivo de MDM» (la matriz de datos multivariantes); b) Realizacion de andlisis basado en el
archivo MDM, y c) Evaluacion de los modelos ajustados sobre la base de un archivo residual.

Proceso metodoldgico en la construccion de los modelos

A continuacion se presenta en forma mas detallada el proceso metodoldgico aplicado
para la construccion del modelo a través de HLM, en funcion de las variables e indicadores
compuestos.

Se construye el modelo inicial (Nulo o Vacio), modelos intermedios y modelo final, para
cada area.

El modelo inicial no contiene variables explicativas (Predictoras), unicamente el
rendimiento de los estudiantes en las evaluaciones como variable dependiente. EI primer
modelo intermedio contiene variables explicativas en el Nivel 1, vinculadas a caracteristicas
especificas de los estudiantes, las cuales se agregaron como variables sin centrar, estas
fueron: edad, sexo, necesidades especiales, identificacion étnica, repitio grado y tiempo que
tarda para llegar al establecimiento. EI segundo modelo intermedio agrega al primer modelo,
variables explicativas agrupadas al Nivel 1, estas fueron agregadas como variables centradas
al grupo, las cuales fueron: nivel linglistico, nivel de capital cultura, nivel socioecondmico,
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nivel tecnoldgico, duracion en minutos del periodo de Matematica, periodos de Matematica
por semana, duracion en minutos del periodo de lectura y periodos de lectura por semana.

El tercer modelo intermedio agrega a los dos primeros modelos, variables explicativas
en el Nivel 2, las cuales fueron agregadas sin centrar, las cuales fueron: sector educativo,
area donde se ubica el establecimiento, jornada de estudio y plan de estudio. El modelo final
agrega variables explicativas al tercer modelo en el Nivel 2, las cuales fueron agregadas
centradas en la gran media, estas son: nivel de servicios basicos, nivel de biblioteca, nivel
tecnoldgico del establecimiento, nivel de infraestructura, actividades de matemadticas,
actividades de lectura, nivel de capital cultural promedio y nivel socioeconémico promedio.

El propdsito de agrupar las variables comunes de los estudiantes y establecimientos es
el de analizar el impacto que tienen sobre el rendimiento de los estudiantes los Factores
Asociados y las Oportunidades de Aprendizaje relacionadas con el rendimiento académico,
por lo que se tomd la informacion de los estudiantes para conformar el Nivel 1 del modelo y
la informacion de los establecimientos (directores) para conformar el Nivel 2. Por aparte,
también participan en la generacion del modelo variables especificas de los estudiantes y de
los establecimientos.

Las variables especificas utilizadas en el Nivel 1 de los estudiantes son: edad, sexo,
necesidades especiales, identificacion étnica, repitid grado y cudnto tarda en llegar a su
establecimientos; ademas las variables agrupadas: nivel lingiistico (NL), nivel tecnoldgico
(NTEC), nivel de capital cultural (NCC), nivel socioeconomico (NSE), minutos de duracion de
un periodo de Matematica o lectura y periodos por semana de matemdtica o lectura.

Las variables especificas utilizadas en el Nivel 2 de los establecimientos son: sector del
establecimiento, area geografica, jornada de estudio y plan de estudio; ademas las variables
agrupadas: nivel de servicios basicos (NSB), nivel de biblioteca (NB), nivel tecnoldgico (NT),
actividades matematicas (AMAT), actividades de lectura (ALEC), nivel de capital cultura
promedio (NCCPro) y nivel socioecondmico promedio (NSEPro).

Por altimo, el andlisis de las variables significativas relacionadas con el rendimiento se
realizd en el periodo del 2009 al 2013; se presenta el modelo desarrollo del afio 2013,
comparados con los resultados de los otros afios por area curricular.

El andlisis de datos mediante el programa HLM2 implica tres etapas: a) Construccion del
«archivo de MDM» (la matriz de datos multivariantes); b) Realizacion de analisis basado en el
archivo MDM, y ¢) Evaluacion de los modelos ajustados sobre la base de un archivo residual.
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Construccion de archivos en MDM

Primero, las bases de datos se encontraban en archivos SPSS, en donde se realiz6 una
limpieza previa de los datos que consistio en hacer transformaciones necesarias, pertinentes
y llevar a cabo andlisis exploratorios y descriptivos. También se realiz6 andlisis de cada una
de las variables previo a la construccion del modelo. El andlisis consistio en establecer
correlaciones de cada una de las variables con los resultados obtenidos por los estudiantes
en las evaluaciones; asi como la imputacion de valores perdidos, los cuales afecta en
demasia los resultados que se puedan obtener con el modelo a construir.

Segundo, se trasladd la base de datos de SPSS a HLM2, para lo cual se requiere la
construccion de la matriz de datos multivariado (MDM) de datos en bruto. Por logica, se
trabajo con dos archivos de datos brutos: un archivo Nivel 1 para estudiantes y el Nivel 2
para establecimientos. Ambos archivos fueron ordenados por el identificador de Nivel 2, el
cual es el codigo del establecimiento.

Al construir el archivo de MDM, el programa HLM calculd sobre la base de estadisticas
de resumen de los datos de Nivel 1 de la unidad y almacenar estos datos junto con los datos
de Nivel 2. El procedimiento para crear el archivo de MDM constd de tres pasos: a) informar
alos HLM de la entrada y el tipo de archivos MDM, b) suministrar al HLM con la informacidn
adecuada para los datos, el comando y los archivos de MDM, c) guardar el archivo MDM.

Ejecucion de analisis basado en el archivo MDM

Una vez que el archivo de MDM se construyd, todos los analisis posteriores se
calcularon utilizando el archivo de MDM como entrada, el cual tiene como nombre
Graduandos_2013.mdmt. Ademds, se buscO que el archivo leera el mayor nivel de
estudiantes archivados en la base de datos en el calculo de este andlisis, la cantidad de
estudiantes admitidos en el modelo fue de 136,580 de 137,466, lo cual representa el 99.35 %
del total de estudiantes, en el caso de los establecimientos el archivo de MDM aceptd el
100 % de los datos.

El resumen eficiente de datos en el archivo MDM conduce a un procesamiento de los
mismos con mayor validez en los resultados que se obtenga. El archivo de MDM es como un
«sistema de archivos» en un paquete de computacion estandar en que no solo contiene los
datos resumidos, sino también los nombres de todas las variables.
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La especificacion del modelo tiene tres pasos:

1.

Especificacion del modelo Nivel 1, que define un conjunto de coeficientes de Nivel 1
que se calculan para cada unidad de Nivel 2.

Especificacion de un modelo de Nivel 2 estructural para predecir cada uno de los
coeficientes de Nivel 1.

Especificacion de los coeficientes de Nivel 1 para ser visto como aleatoria 0 no
aleatoria.

La salida producida a partir de estos andlisis incluye:

Minimos cuadrados ordinarios y minimos cuadrados generalizados resultados para
los coeficientes fijos definidos en el modelo de Nivel 2.

Las estimaciones de componentes de varianza y covarianza y aproximadas de chi-
cuadrado pruebas para los componentes de varianza.

Una variedad de auxiliares de estadisticas de diagnéstico.

Modelo de comprobacion basado en el archivo residual

Después de ajustar un modelo jerarquico, es aconsejable comprobar la plausibilidad de
las hip6tesis del modelo, por ejemplo: ¢Son las hipdtesis de distribucion realista?, ¢son los
resultados que puedan verse afectadas por los valores extremos u observaciones
influyentes? y ¢han sido importantes las variables omitidas o relaciones no lineales
ignorados?

Estas y otras preguntas fueron abordadas mediante el andlisis de los archivos residuales

HLM.

Un archivo de nivel residual 1 incluye:

El Nivel 1 (residuos discrepancias entre los valores observados y los esperados).

Los valores ajustados (FV) para cada unidad de Nivel 1 (es decir, valores predicho
sobre la base del modelo).

Los valores observados de todos los predictores incluidos en el modelo.

Selecciona predictores de Nivel 2 ttiles para explorar las posibles relaciones entre los
predictores tales y los residuos de Nivel 1.

Un archivo residual de Nivel 2 incluye:

Los valores ajustados para cada coeficiente de Nivel-1 (es decir, los valores predicho
sobre la base del modelo de Nivel-2).

Minimos cuadrados ordinarios (OL) y empiricos de Bayes (EB) las estimaciones de
Nivel 2-residuales (discrepancias entre un nivel de coeficientes y valores ajustados).
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e (Coeficientes empiricos de Bayes, que son la suma de las estimaciones de EB y los
valores ajustados.

e Dispersion que se estima atil para explorar las fuentes de heterogeneidad y variacion
en el Nivel 1.

e Se esperany observan las medidas de distancia de Mahalanobis (tiles para evaluar la
hipdtesis de normalidad multivariante para los residuos de Nivel 2.

e Selecciona predictores de Nivel-2 (tiles para explorar las posibles relaciones entre los
predictores tales y residuos de Nivel 2.

e Las variaciones posteriores (PV).

Modelo de estimacion

La ecuacion de estimacion a dos niveles resultante surge de extender el procedimiento
descripto en Raudenbush y Brik (1986) y en Goldstein (1986) que indican la conveniencia de
plantear las ecuaciones lineales de cada nivel con sus respectivas variables, diferenciando los
efectos fijos de los aleatorios. Las ecuaciones de cada nivel de analisis contienen los
términos de error atribuibles a cada uno de los efectos aleatorios considerados, y el residuo
de la regresion estimada responde a los supuestos usuales de normalidad. Goldstein (1999)
expresa el modelo multinivel utilizando directamente una unica ecuacion que contiene las
variables de ambos niveles, junto con un término de error global que aparece descompuesto
en i (error del nivel alumno, con distribucion N (0, oe2), y ux (error atribuido a las variables
de nivel curso, con distribucion N (0, okk?2)).

Modelo Nivel 1

Se representa en el modelo de Nivel 1, el resultado para el caso i dentro de la unidad
como:

Yii = Boo + 81iXiij + B2Xzij + B3iXsij +...+ BaiXaij +1ij (Ecuacion 1)

En donde:

Bs0€S el intercepto;

84 (q =0,1,..., Q) son coeficientes de Nivel 1;

Xqies predictor del nivel g-1 para el caso i en la unidad j;

ries el efecto aleatori Nivel-1;
ies el efecto aleatorio de Nivel-1;

o2es la varianza; y
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ries el efecto aleatorio de Nivel 1.

Modelo Nivel 2

Cada uno de los coeficientes de Nivel 1, 8, definido en el modelo de Nivel 1 se convierte
en una variable de resultado el modelo de Nivel 2:

Bui=yag +y aWij+y Wz +y isWsj +...+ yosgWsaj + Uy (Ecuacion 2)

En donde:
ves(q=0,1,..., Sq) son coeficientes de Nivel 2;
Wsies un predictor de Nivel 2;y

Ugies un efecto aleatorio de Nivel 2.

Como se observa en las ecuaciones, las mismas contienen una parte de efectos fijos y
otra de efectos aleatorios. Los parametros que reflejan el efecto fijo y que deben ser
estimados son: Bq (la ordenada al origen para el total de estudiantes considerados en la
estimacion, con independencia del aula a la que pertenecen), los componentes de los
vectores 8 (efecto fijo de las variables a nivel alumno), y (efecto fijo a nivel curso) yA (efecto
fijo de las interacciones entre las variables del primer y segundo nivel). La parte aleatoria esta
compuesta por los errores arriba mencionados, cuyas varianzas y covarianzas, también son
estimadas por el modelo.

En este estudio se desarrolla un modelo especifico para cada area que identifica dos
niveles de andlisis. Primero, el Nivel 1 que representa a los estudiantes dentro de las
escuelas y el segundo, el Nivel 2 que representa a los establecimiento; es decir, anida a los
sujetos estudiados por niveles.

El Nivel 1, las dimensiones de andlisis son: caracteristicas especificas del estudiante,
caracteristicas familiares y procesos educativos desde la perspectiva del estudiante. Y en el
Nivel 2, las dimensiones de analisis son: caracteristicas institucionales, recursos educativos,
procesos educativos y recursos sociales.

Este modelo indica que el resultado de cada estudiante en las pruebas estandarizadas de
cobertura nacional en las dareas de Matematica y Lectura, estan influenciados por variables
que actuan al nivel de estudiante y variables que corresponden al nivel de establecimiento.
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3.4 Calculo del Valor Agregado (etapa IV)

El Valor Agregado es el resultante de la diferencia entre el valor observado menos el
valor esperado promedio por establecimiento. El valor observado esta en funcion de los
resultados de las pruebas de rendimiento en Matematica y Lectura; por su lado, el valor
esperado esta en funcion de los resultados de los modelos finales construidos con HLM.

Proceso metodoldgico para el calculo del Valor Agregado

A continuacion se desarrolla la metodologia aplicada para el calculo del Valor Agregado
en funcion de la construccion de modelos a través de HLM.

Para estimar el valor observado para cada establecimiento, se utilizaron los resultados
obtenidos por los estudiantes en las pruebas, para asi calcular el promedio por
establecimiento. En relacion al valor esperado, este se estimo con las ecuaciones resultantes
del modelo final de los niveles 1 y 2 de cada area, las cuales contienen las variables
introducidas al modelo como predictores, con las cuales se pudo estimar el valor esperado
para cada uno de los estudiantes; sequidamente con los valores esperados por estudiante se
estimo el promedio de valor esperado por establecimiento.

Ya estimado el valor observado y esperado por establecimiento, se obtuvo el Valor
Agregado de cada establecimiento para cada area y para la serie de afios analizados;
seguidamente, los establecimientos se agruparon conforme el Valor Agregado promedio que
habian generado en los estudiantes, para lo cual se conformaron 10 grupos, en el primer
grupo se ubican aquellos establecimientos con los valores agregados mayores, asi
sucesivamente, hasta llegar al grupo 10, donde estan aquellos establecimientos con los
menores valores agregados; por ultimo, se estimo un Valor Agregado promedio del periodo
analizado 2009-2013, el cual se utilizO para categorizar a los establecimientos, y se
obtendran los grupos resultantes.

La razon que se utilice el Valor Agregado para clasificar a los establecimientos, es que
existe un consenso entre los investigadores de las escuelas efectivas, en que los
establecimientos educativos no deben juzgarse con relacion a los puntajes brutos obtenidos
en las evaluaciones, sino al progreso de aprendizaje de los estudiantes en los
establecimientos. En este estudio, el Valor Agregado se define operacionalmente como la
diferencia entre el valor esperado y el observado del rendimiento promedio de los estudiantes
de cada establecimiento, que a su vez es el valor observado menos el valor esperado por
estudiante de cada establecimiento.
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El valor observado esta en funcion de los resultados de las pruebas de rendimiento en
Matematica y Lectura; por su parte, el valor esperado esté en funcion de los resultados de los
Modelos Jerarquicos Lineales finales. De hecho, cuando se incluye variables predictoras o
explicativas del rendimiento, se afecta significativamente la fuerza explicativa de otros
factores, tales como los propiamente educativos.

El uso del Valor Agregado, condicion necesaria para que la categorizacion de los
establecimientos sea justa, presenta ciertos retos para su construccion, uno de estos es
seleccionar las variables o indicadores compuestos que participan en su creacion, que
cumplan con los requerimientos minimos, como la de establecer una relacion significativa
con el rendimiento y su consistencia en el tiempo; es decir, no solo las variables deben ser
significativa, sino que también deben ser consistes en el tiempo, lo cual significa ser
significativas en un periodo de tiempo. Ademas, se espera que para que el Valor Agregado
estimado para cada establecimiento sea valido, es necesario contar con por lo menos dos
mediciones.

En relacion a los métodos de medicion, se plantean dos posibilidades. La primera
consiste en evaluar a los estudiantes de un establecimiento dos veces, la diferencia entre el
puntaje predicho por el resultado en un test precedente (logro inicial) y el puntaje
efectivamente obtenido en un segundo test (logro final) seria el Valor Agregado.

El segundo método consiste en disponer de los datos del «rendimiento observado» de
los estudiantes de los establecimiento en pruebas estandarizadas de areas especificas, luego,
con base en las caracteristicas de los estudiantes, familias y del establecimiento, estimar el
«rendimiento esperado»; la diferencia entre lo esperado y lo observado seria el Valor
Agregado que el establecimiento le estd dando al estudiante (Andlisis de residuos). En este
caso solo existe una medicion real, el rendimiento obtenido, pero se cuenta con informacion
de las pruebas estandarizadas del periodo 2009-2013.

Para este estudio se adoptd la segunda posibilidad de medicion del Valor Agregado, ya
que con las variables introducidas a los niveles 1 y 2 de los modelos construidos para
Matematica y Lectura, se obtuvo el rendimiento esperado de cada estudiante en cada area,
seguidamente, se obtuvo el rendimiento esperado promedio del establecimiento por area; el
valor observado es el resultado obtenido por cada estudiante.

El Valor Agregado, como ya se indico, es la diferencia absoluta entre el rendimiento
esperado y el observado, la diferencia calculada se transformé a una media 60 y desviacion
estandar 13 con el proposito de vincularla a la ponderacion clasica de aprobacion o no
aprobacion utilizada en el sistema educativo. Por lo que todo aquel establecimiento que haya
superado los 60 puntos, se debe interpretar que le ha generado Valor Agregado al estudiante
en funcion de las siguientes dimensiones: caracteristicas del establecimiento, recursos y
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procesos educativos, y recursos socioecondmicos; por logica, todos los establecimientos
que estén por debajo de los 60 puntos no generaron Valor Agregado.

Los valores agregados por establecimiento de ambas dreas se ordenaron de mayor a
menor, seguidamente se agruparon en 10 grupos (Intervalos), cantidad idonea para el
analisis e interpretacion de los resultados, los grupos del 1 al 5 tienen VA positivos y los del
6 al 10 VA negativos en ambas areas; el total de establecimientos es de 3,131.

En el area de Matematica, los grupos del 1 a 5 tienen 290 establecimientos y los grupos
del 6 al 10 tienen 336 establecimientos. Para el drea de Lectura los grupos del 1 al 5 tienen
1,574 establecimientos y los grupos del 6 al 10, cuentan con 311 establecimientos. En
ambas areas, en el grupo 1 se ubican los establecimientos con mayor Valor Agregado y en el
grupo 10 los establecimientos con menor Valor Agregado. Los grupos del 2 al 9 estan
integrados por el resto de establecimientos, siempre en forma descendente.

Por aparte, existe otro indicador muy vinculado al Valor Agregado que se denomina
indice de Efectividad Escolar (IEE), el cual indica si los resultados de un establecimiento son
similares o diferentes a los resultados de otros establecimientos que se le parecen en
condiciones como recursos y procesos educativos, recursos extraescolares, nivel de capital
cultural y economico de los estudiantes, caracteristicas de las familias, entre otras variables
(Factores Asociados y Oportunidades de Aprendizaje).

Con el propdsito de aprovechar la categorizacion de los establecimientos realizada en
funcion del Valor Agregado, se presenta paralelamente, la Efectividad Escolar. Para lo cual se
utilizan las dimensiones en que se agruparon las variables significativas relacionadas con el
rendimiento en el Nivel 2.

La primera dimension se denomina «Recursos Educativos» por las variables: nivel de
servicios basicos, de biblioteca, tecnolégico e infraestructura; la segunda es «Procesos
Educativos» por las variables: actividades en matemadtica y lectura; y la tercera es «Recursos
Socioeconomico», por las variables: nivel de capital cultural y econdmico promedio del
establecimiento.

Los resultados de cada establecimiento por dimension se agruparon en intervalos, de la
misma manera que el Valor Agregado, conformandose 10 grupos por cada dimension. El
grupo 1 de todas las dimensiones contiene los valores mayores y el grupo 10 los valores
menores; cada grupo contiene 313 establecimientos.

Los resultados de Eficiencia Escolar se analizaron bajo el siguiente criterio: el grupo 1 de
cualquier dimension esta integrado por 313 establecimientos que tiene los valores maximos
de su dimension, por lo que Se espera que estos establecimientos se ubiquen en el grupo 1
de Valor Agregado, donde deberian estar todos aquellos establecimientos con los mismos
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recursos y procesos educativos; es decir, el 100 % de los establecimientos del grupo 1
deberia estar en el grupo 1 de Valor Agregado.

Los resultados de efectividad escolar se presentan con porcentajes, vaciados en una
matriz, donde en las filas se ubican los grupos de Valor Agregado, y en las columnas los
grupos de cada dimension de andlisis, bajo el supuesto que cada establecimiento va a
generar el Valor Agregado conforme se ubique en las dimensiones. Esto produciria una
matriz donde solo la diagonal principal tendria valores; estos valores serian los esperados, y
en las matrices se presentan los valores observados.

Se incorporan los términos «sin condiciones y con condiciones», los cuales hacen
alusion a que si el establecimiento cuenta o no, con las condiciones necesarias que permitan
potenciar las competencias del estudiante que se materializaran en un mejor rendimiento en
las evaluaciones; para el efecto, se establecieron 10 grupos (5 sin condiciones y 5 con
condiciones), donde se agruparon los establecimientos con base en los resultados de cada
uno de ellos en las dimensiones analizadas (caracteristicas institucionales, recursos
educativos, procesos educativos y recursos extraescolares).
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4. MODELOS FINALES

A continuacion se presentan los modelos finales por area, asi como conclusiones sobre
los resultados finales.

4.1 Resultados de los modelos de Matematica

En la Tabla 1 se presentan los resultados de los modelos construidos para determinar
las variables significativas que tienen relacion con el rendimiento de los estudiantes
graduandos en el area de Matematica del afio 2013.

El modelo Nulo tiene un coeficiente de confiabilidad de 0.91 y el modelo Final de 0.80, lo
cual indica que las medias muestrales de ambos modelos tienden a ser bastantes confiables,
el modelo Nulo en mayor medida.

Con relacion a los indices de bondad de ajustes de los modelos (EI Log-likelihood
function alliteration y la Devianza), para el modelo Nulo la Devianza fue de 1741335.1 y para
el modelo Final de 1722443.9; lo anterior se interpreta que mientras menor sea la Devianza,
mejor es el ajuste del modelo, por lo que el modelo Final presenta mejor ajuste.

El intercepto que es el tnico efecto fijo de los modelos, se interpreta como el promedio
de rendimiento en Matemadtica de todos los estudiantes graduandos de todos los
establecimientos. Para el modelo Nulo (Inicial o Vacio) el intercepto fue de 496.44 y para el
modelo Final de 455.2, ambos fueron significativos; siendo el modelo Nulo el que presenta
mayor promedio o intercepto.

En total se crearon 10 modelos de la siguiente manera: modelo Nulo, cuatro modelos
intermedios del Nivel 1, cuatro modelos intermedios del Nivel 2 y el modelo Final. Los
modelos intermedios corresponden a indicadores compuestos integrados en dimensiones.

Para el Nivel 1 las dimensiones son las siguientes:

a) Caracteristicas del estudiante: integrado por las variables edad y sexo, y el indicador
compuesto lingdistico (IL) e historial educativo (IHE).

b) Procesos educativos de aprendizaje: integrado por los indicadores compuestos de
actividades en matematica (IMATE), lectura (ILECT) y tecnologia (ITEC), desde la perspectiva
del aprendizaje.

c¢) Caracteristicas familiares: integrada por los indicadores compuestos de capital
cultural (ICC) y economico (ICE). Estos indicadores se desagregaron del indicador
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socioecondomico (ISE), ya que se pretende analizar los efectos de cada uno de ellos por
separado.

En total fueron nueve variables e indicadores compuestos los que integran el Nivel 1. El
procedimiento de seleccion de las variables que componen a los indicadores compuestos se
desarrolld en el apartado «Construccion de indicadores», donde se seleccionaron las
variables que los integrarian en funcion de la relacion entre ellas y su relacion con los
resultados de las pruebas de matematica y lectura. Desde la misma manera se estructuraron
las dimensiones de analisis.

Para el Nivel 2 las dimensiones son las siguientes:

a) Caracteristicas del establecimiento: integrada por las variables sector, drea, jornada y
plan de estudio.

b) Recursos educativos: integrado por los indicadores compuestos de servicios basicos,
biblioteca, tecnologia e infraestructura con la que cuenta el establecimiento.

c) Procesos educativos de ensefianza: integrado por los indicadores compuestos de
actividades en matematica (IMATE) y lectura (ILECT), desde la perspectiva de la ensefianza.

d) Recursos socioecondmicos: integrado por los indicadores compuestos de capital
culturay capital economico promedio por establecimiento.

En total son 12 variables e indicadores compuestos que corresponden al Nivel 2. De la
misma manera que se integraron los indicadores compuestos del Nivel 1, se integraron los
del Nivel 2.

Tanto las variables como los indicadores del Nivel 1 se definen como variables exdgenas
al sistema educativo; por su parte, las variables e indicadores del Nivel 2 se identifican como
endogenos del sistema educativo. Por lo tanto, los modelos del Nivel 1 son exdgenos
vinculados a los Factores Asociados y los modelos del Nivel 2 son enddgenos vinculados a
las Oportunidades de Aprendizaje.

Las nueve variables e indicadores compuestos introducidos en el Nivel 1 fueron todos
significativos. Con coeficiente positivo fueron: edad del estudiante 6.9 (menor de 16 afios = 6
y mayor de 20 afnos = 0), sexo del estudiante 34.3 (hombre = 1 y mujer = 0), indicador
lingiiistico 11.6 (Escalar), indicador historial educativo 8.1 (Escalar), actividades en
matematica 3.5 (Escalar), actividades en lectura 0.3 (Escalar), capital cultural 6.6 (Escalar) y
capital economico 3.9 (Escalar). El tnico indicador con coeficiente negativo fue actividades
en tecnologia -1.6 (Escalar), pero significativo.
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De las 12 variables e indicadores compuestos introducidos en el Nivel 2, solo siete
fueron significativos. Las variables significativas fueron: sector -7.3, esta es una variable
Dummy en donde sector privado = 1 y los otros sectores = 0, los otros sectores son el
publico, cooperativa y municipal; indicador de biblioteca 3.8 (Escalar), indicador de
tecnologia 7.7 (Escalar), indicador de infraestructura 3.7 (Escalar), capital cultural promedio
del establecimiento 48.6 (Escalar) y capital economico promedio -11 (Escalar).

Para la construccion del modelo final se utilizaron unicamente las variables e indicadores
compuestos significativos (p-value< 0.001); es decir, con un nivel de confianza del 99.9 %.
Es lo que se presentan en la Tabla 1 como modelo Final.

Asimismo, las ecuaciones del modelo Final quedaron de la siguiente manera:

ECUACION 1: Modelo Final primer nivel

NMATEj; = Boj + Bi*(EDADESTUy)  + B*(SEXOESTUy)  + B3*(ZILLy)  + By*(ZIHEy) + Bs*(ZITECy)
+ B (ZIMATEy) + B7*(ZILECTy) + Bs*(ZICCy) +Bo*(ZICEy) + 1y

ECUACION 2: Modelo Final segundo nivel

Boj = yoo + yor*(SECTOR)) + yo2*(ZIB)) + yos*(ZIT}) + pos*(ZIL) + yos*(ZILECT)) + yos*(ZICC)) + yo7*(ZICE))
+ ug;

En la ecuacion 1: «Modelo Final Nivel 1» la variable dependiente es el rendimiento en
Matematica (MMATE;), este es un puntaje normalizado a media 500 y desviacion estandar
100. Por otra parte, las variables independientes al rendimiento en Matematica son las
variables e indicadores compuestos significativos. La ecuacion 1 queda de la siguiente
manera:

ECUACION 1:

RENDIMIENTO (NMATE3) = 455.2+6.9*(Edad del estudiante) +34.2%(Sexo del
estudiante)+11.6 (Indicador lingiiistico) +8.1*(Indicador Historial Educativo) -1.5*(Actividades Tecnologia)
+3.6 (Actividades Matemdticas) +3.9 (Actividades Lectura) +6.6 (Capital Cultural) +3.9 (Capital Econdmico) + r;

En la ecuacion 2: «Modelo Final Nivel 2» |a variable dependiente es el Intercepto (8o), el
cual, como va se indicd, es el promedio de rendimiento de todos los estudiantes de todos los
establecimientos. La ecuacion 2 queda de la siguiente manera:

ECUACION 2:

INTERCEPTO (80) =y00-9.1%(Sector) +83.8*(Biblioteca) +7.6*(Tecnologia) +3.7*(Infraestructura)-
2.2*(Actividades lectura) + 48.6 *(Capital Cultural) -11.0%(Capital Econdmico) + uo
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En la Tabla 1 se presentan los resultados del modelo Nulo, modelos de los niveles 1y 2,
y modelo Final; asimismo, las varianzas y las proporciones de la varianza explicada de ambos
niveles, en Graduandos.

Tabla 1. Resultados del analisis multinivel en el area de Matematica, aiio 2013

DIMENSIONES VARIABLES E INDICADORES Wodelo Modelo - Modelo - Modelo
Nulo Nivel1  Nivel 2 Final
Intercepto 496.4 454.2 455.3 455.2
NIVEL 1
Edad del estudiante 7.3 6.9 7.0
Caracteristicas del ~ Sexo del estudiante: hombre = 1y mujer = 0 341 34.3 34.2
estudiante Indicador Lingiiistico del estudiante 12.0 11.6 11.6
Indicador Historial Educativa del estudiante 8.2 8.1 8.1
Procesos Indicador Tecnoldgico del estudiante (ITEC) -0.8 -1.6 -1.5
educativos Indicador Actividades en Mateméticas (IMATE) 3.9 3.5 3.6
(Aprendizaje) Indicador Actividades en Lectura (ILECT) 3.8 3.9 3.9
Caracteristicas Indicador Capital Cultural (NCC) 7.3 6.6 6.6
familiares Indicador Capital Econdmico (ICE) 4.9 3.9 3.9
NIVEL 2
Sector: Privado = 1y Otros = 0 -7.3 -9.12
Caracteristicas del ~ Area: Urbana =1y Otras = 0 -3.2 *
establecimiento  Jornada: Matutina = 1y Otras = 0 1.8 *
Plan: Regular =1y Otros =0 2.8 *
Indicador Servicios Bdsicos (ISB) -0.8 *
Recursos Indicador Biblioteca (IB) 3.8 3.8
educativos Indicador Tecnoldgico (IT) 7.7 7.6
Indicador Infraestructura (11) 3.7 3.7
Procesos Indicador Actividades Matematicas (IMAT) 1.5 *
educativos Indicador Actividades Lectura (ILEC) 3.7 2.2
(Ensefianza)
Recursos Indicador Capital Cultura (ICC Promedio) 46.3 48.7
socioecondmicos  Indicador Capital Econémico ICE Promedio) -9.7 -11.0
Varianza entre establecimientos (Nivel 2) 3294.3 1830.1 1060.0 1061.4
Varianza entre estudiantes (Nivel 1) 6581.4  2909.5  5906.7 5906.8
Coeficiente de Correlacion Intra-clase 33.4 23.6 15.2 15.1
Proporc!oq de la varllanza explicada de las diferencias entre 0 444 678 678
establecimientos (Nivel 2)
Proporcion de la varianza explicada de las diferencias entre estudiantes 0 102 103 103

Nivel 1

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

*Excluidas del modelo por ser mayores al Nivel de Significancia < 0.001.
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La varianza residual del Nivel 1 (estudiantes) o varianza dentro establecimientos, para el
modelo de Nulo esta fue de 6581.4 y para el modelo Final de 5906.8, lo cual se interpreta
como la parte de la variabilidad de los resultados que se atribuye a diferencias dentro de los
establecimientos, se evidencia que existe mayor variabilidad en el modelo Nulo y menor en el
modelo Final.

La varianza residual del Nivel 2 (establecimientos) o varianza entre establecimientos,
para el modelo de Nulo esta fue de 3294.3 y para el modelo Final de 1061.4, lo cual se
interpreta como la parte de la variabilidad de los resultados que se atribuye a diferencias
entre los establecimientos, se evidencia que existe mayor variabilidad en el modelo Nulo y
menor en el modelo Final.

Con relacion al coeficiente de correlacion intra-clase, que permite conocer el porcentaje
de varianza del rendimiento que corresponde al segundo nivel, para el modelo nulo fue de
p = 0.334, lo cual se interpreta de la siguiente manera, el 33.4 % de la variabilidad del
rendimiento en Matematica del total de estudiantes graduandos se le atribuye a las
diferencias entre establecimientos.

Los coeficientes de correlacion intra-clase de los modelos intermedios fueron de 23.6 %
y 15.2 %, lo cual indica menor dependencia de las diferencias entre los establecimientos.
Para el caso del modelo Final, el p = 0.151, es decir, el 15.1 % de la variabilidad del
rendimiento en Matematica se le atribuye a las diferencias entre establecimientos, siendo el
modelo Final el que depende menos de las diferencias entre establecimientos.

Al realizar las estimaciones entre las variaciones de la varianza de los modelos inicial,
intermedios y final, con el proposito de estimar la proporcion de la varianza explicada
(Pseudo-R?), se obtuvieron los siguientes resultados:

En el primer modelo, donde se agregaron variables individuales y compuestas al
Nivel 1, estas logran explicar el 10.2 % de la varianza del rendimiento de los estudiantes en el
Nivel 1. El segundo modelo, donde se agregaron variables individuales y compuestas al
Nivel 2, logran explicar el 67.8 % de la varianza del rendimiento de los estudiantes en el Nivel
2.

Los resultados indican que el Nivel 2 proporciona mayor varianza explicada que el Nivel
1, lo cual implica que las variables utilizadas como independientes en el Nivel 2 tienen mayor
capacidad de prediccion del rendimiento en Matematica que las utilizadas en el Nivel 1.
Ademads, se observa que en el modelo Final, tanto el nivel de capital cultural como el nivel
socioecondmico promedio son las variables que mas aportan en la proporcion de la varianza
explicada.
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En la Figura 1 se muestra la proporcion de la varianza explicada de los modelos
intermedios vy final.

Figura 1. Proporcion de la varianza explicada del area de Matematica, afio 2013

(100.0 )
80.0
10.3 10.3
60.0
10.2
40.0
67.8 67.8
20.0 44.4
0.0
Modelo inicial Modelo Nivel 1 Modelo Nivel 2 Modelo final
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Fuente: elaboracidn propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 2 se presentan los modelos finales del analisis multinivel del area de
Matematica, del periodo 2009-2013.

El proposito de presentar los modelos finales en dicho periodo, es el identificar las
variables que tiene relacion significativa con el rendimiento en Matematica, que a su vez, han
sido consistentes, es decir, que en todos los afos del periodo analizado han sido
significativas al rendimiento.

Para el Nivel 1, de las variables e indicadores compuestos introducidos como
independientes o predictores del rendimiento en Matematica que mostraron significancia y
consistencia fueron: edad, sexo, historial educativo, actividades en matemadticas, capital
cultural y economico; por el contrario, las variables Indicador lingiiistico, actividades en
tecnologia y lectura, aunque significativas, no fueron consistentes en el periodo analizado.

Para el Nivel 2, de las variables e indicadores compuestos introducidos como
independientes o predictores del rendimiento en Matematica que mostraron significancia y
consistencia fueron: biblioteca y capital cultural, por el contrario, el resto de variables aunque
significativas, no fueron consistentes en el periodo analizado.
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periodo 2009-2013

Tabla 2. Modelos finales del analisis multinivel en el area de Matematica,

Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
DIMENSIONES VARIABLES 2009 2010 2011 2012 2013
Intercepto 468.0 465.9 510.6 450.8 455.2
NIVEL 1
Edad del estudiante 6.1 49 9.1 7.9 7.0
Caracteristicas del ~ Sexo del estudiante: hombre = 1y mujer =0 22.2 251 35.1 35.6 34.2
estudiante Indicador Lingiiistico del estudiante * 9.6 5.6 11.8 11.6
Indicador Historial Educativa del estudiante 59 7.0 7.9 8.2 8.1
Procesos Indicador Tecnoldgico del estudiante (ITEC) -1.2 * -2.1 * -1.5
educativos Indicador Actividades en Mateméticas (IMATE) 3.4 3.4 5.3 4.2 3.6
(Aprendizaje) Indicador Actividades en Lectura (ILECT) * * * 3.8 3.9
Caracteristicas Indicador Capital Cultural (NCC) 7.5 59 7.0 4.3 6.6
familiares Indicador Capital Econdmico (ICE) 4.2 2.0 1.5 4.1 3.9
NIVEL 2
Sector: Privado = 1y Otros = 0 * * -10.3 -6.2 -9.12
Caracteristicas del ~ Area: Urbana = 1y Otras = 0 * * * * *
establecimiento  Jornada: Matutina =1y Otras = 0 * * * * ¥
Plan: Regular =1y Otros =0 17.2 8.4 * 8.2 *
Indicador Servicios Basicos (ISB) 7.8 9.2 * 6.6 *
Recursos Indicador Biblioteca (IB) -5.0 7.0 6.7 7.5 3.8
educativos Indicador Tecnoldgico (IT) * 3.7 6.5 35 7.6
Indicador Infraestructura (I1) * 2.8 2.4 * 3.7
Procesos Indicador Actividades Matematicas (IMAT) * * * * *
educativos Indicador Actividades Lectura (ILEC) * * * * *
(Ensefianza)
Recursos Indicador Capital Cultura (ICC Promedio) 15.4 15.9 33.9 26.5 48.7
socioecondomicos  Indicador Capital Econémico ICE Promedio) 14.0 13.7 12.0 * -11.0
Varianza entre establecimientos (Nivel 2) 1121.8 1028.8 786.1 979.6 1061.4
Varianza entre estudiantes (Nivel 1) 7001.3 65146 6331.7 6110.3 9906.8
Coeficiente de Correlacion Intra-clase 13.8 13.6 11.0 13.6 15.1
Proporm.on. de la var.|anza explicada de las diferencias entre 577 643 798 7.4 678
establecimientos (Nivel 2)
Proporcion de la varianza explicada de las diferencias entre estudiantes 41 6.0 8.7 15 103

Nivel 1

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

*Excluidas del modelo por ser mayores al Nivel de Significancia < 0.001.

La varianza residual del Nivel 1 o varianza dentro de los establecimientos, para el modelo

Final 2009 fue de 7001.3 y para el modelo Final 2013 de 5906.8, para los afnos intermedios

del periodo la varianza residual se mantuvo entre esos valores.
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La varianza residual del Nivel 2 o varianza entre los establecimientos, para el modelo
Final 2009 fue de 1121.8 y para el modelo Final 2013 de 1061.4, para los afnos intermedios
del periodo esta se redujo en forma significativa.

Con relacion al coeficiente de correlacion intra-clase del periodo, para el afio 2009 fue de
13.8 % y para el 2013 de 15.1 %, lo cual evidencia un aumento significativo de la variabilidad
del rendimiento en Matematica del total de estudiantes graduandos que se le atribuye a las
diferencias entre establecimientos.

Al realizar las estimaciones entre las variaciones de la varianza de los modelos finales del
periodo, con el propdsito de estimar la proporcion de la varianza explicada (Pseudo-R2), se
obtuvieron los siguientes resultados.

La proporcion de la varianza explicada del Nivel 2 oscila entre 57.7 % a 79.4 %. El
modelo Final del afio 2012 explica con mayor medida al rendimiento en Matematica que el
resto de afios. En el caso del Nivel 1, la proporcion de la varianza explicada oscila entre 4.1 %
a 11.5 %. Al igual que en el Nivel 2, es en el afio 2012 donde hay mayor proporcion de
varianza explicada.

Figura 2. Proporcion de la varianza explicada del area de Matematica, periodo 2009-2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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4.2 Resultados de los modelos de Lectura

En la Tabla 3 se presentan los resultados de los modelos construidos para determinar
las variables significativas que tienen relacion con el rendimiento de los estudiantes
graduandos en el area de Lectura, afio 2013.

El modelo Nulo tiene un coeficiente de confiabilidad de 0.90 y el modelo Final de 0.73, lo
cual indica que las medias muestrales del modelo Nulo tienden hacer mas confiables.

Con relacion a los indices de bondad de ajustes de los modelos (El Log-likelihood
function alliteration y la Devianza), para el modelo Nulo la Devianza fue de 1750433.0 y para
el modelo Final de 1725217.1, el modelo Final presenta mejor ajuste.

El intercepto que es el tnico efecto fijo de los modelos, se interpreta como el promedio
de rendimiento en Matemdtica de todos los estudiantes graduandos de todos los
establecimientos. Para el modelo Nulo (Inicial o Vacio) el intercepto fue de 498.4 y para el
modelo Final de 467.2, ambos fueron significativos; siendo el modelo Nulo el que presenta
mayor promedio o intercepto.

De la misma forma que en el area de Matematica, en Lectura se crearon 10 modelos de
la siguiente manera: modelo Nulo, cuatro modelos intermedios del Nivel 1, cuatro modelos
intermedios del Nivel 2 y el modelo Final. Los modelos intermedios corresponden a
indicadores compuestos integrados en dimensiones.

Para el Nivel 1 las dimensiones son las siguientes:

a) Caracteristicas del estudiante: integrado por las variables edad y sexo, y el indicador
compuesto lingdistico (IL) e historial educativo (IHE).

b) Procesos educativos de aprendizaje: integrado por los indicadores compuestos de
actividades en matematica (IMATE), lectura (ILECT) y tecnologia (ITEC), desde la perspectiva
del aprendizaje.

c¢) Caracteristicas familiares: integrado por los indicadores compuestos de capital
cultural (ICC) y econdmico (ICE). Estos indicadores se desagregaron del indicador
socioeconomico (ISE), ya que se pretende analizar los efectos de cada uno de ellos por
separado.

En total fueron nueve variables e indicadores compuestos los que integran el Nivel 1. El
procedimiento de seleccion de las variables que componen a los indicadores compuestos se
desarrolld en el apartado «Construccion de indicadores», donde se seleccionaron las
variables que los integrarian en funcion de la relacion entre ellas y su relacion con los
resultados de las pruebas de matematica y lectura. Desde la misma manera se estructuraron
las dimensiones de analisis.
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Para el Nivel 2 las dimensiones son las siguientes:

a) Caracteristicas del establecimiento: integrado por las variables sector, drea, jornada y
plan de estudio.

b) Recursos educativos: integrado por los indicadores compuestos de servicios basicos,
biblioteca, tecnologia e infraestructura con la que cuenta el establecimiento.

c) Procesos educativos de ensenanza: integrado por los indicadores compuestos de
actividades en matematica (IMATE) y lectura (ILECT), desde la perspectiva de la ensefianza.

d) Recursos socioecondmicos: integrado por los indicadores compuestos de capital
culturay capital econémico promedio por establecimiento.

En total son 12 las variables e indicadores compuestos que integran el Nivel 2. De la
misma manera que se integraron los indicadores compuestos del Nivel 1, se integraron los
del Nivel 2.

Tanto las variables como los indicadores del Nivel 1 se definen como variables exogenas
al sistema educativo; por su parte, las variables e indicadores del Nivel 2 se definen como
endogenos del sistema educativo. Por lo tanto, los modelos del Nivel 1 son exdgenos
vinculados a los Factores Asociados y los modelos del Nivel 2 son enddgenos vinculados a
las Oportunidades de Aprendizaje.

Las nueve variables e indicadores compuestos introducidos en el Nivel 1 fueron todos
significativos y con coeficiente positivo: edad del estudiante 6.5 (menor de 16 afios = 6 y
mayor de 20 anos = 0), sexo del estudiante 16.7 (hombre = 1 y mujer = 0), indicador
lingtiistico 18.9 (Escalar), indicador historial educativo 12.8 (Escalar), actividades en
matematicas 1.3 (Escalar), actividades en lectura 5.7 (Escalar), capital cultural 8.6 (Escalar) y
capital economico 8.6 (Escalar). El unico indicador con coeficiente negativo fue actividades
en tecnologia -3.2 (Escalar), pero significativo.

De las 12 variables e indicadores compuestos introducidos en el Nivel 2, solo siete
fueron significativos. Las variables significativas fueron: sector -8.3 y plan 5.8, ambas son
variables Dummy en donde el sector privado = 1y los otros sectores = 0, los otros sectores
son el publico, cooperativa y municipal, plan diario = 1 y otros planes = 0; indicador de
biblioteca 3.9 (Escalar), indicador de tecnologia 6.1 (Escalar), actividades en lectura -2.0
(Escalar), capital cultural promedio del establecimiento 24.9 (Escalar) y capital econdmico
promedio 7.1 (Escalar).

Para la construccion del modelo Final se utilizaron Gnicamente las variables e
indicadores compuestos significativos (p-value< 0.001); es decir, con un nivel de confianza
del 99.9%. Es lo que se presentan en la Tabla 3 como modelo Final.
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Asimismo, las ecuaciones del modelo final quedaron de la siguiente manera:
ECUACION 1: Modelo Final Nivel 1

NLECT; = 80 + 61*(EDADESTUy) + 82*(SEXOESTUS) + 847 (ZILI)+ 84 (ZIHE) + 857 (ZITEC)) + 86" (ZIMATE)
+ 87*(ZILECT;) + 857 (ZICC)) +897(ZICE)) + ri

ECUACION 2: Modelo Final Nivel 2

80 = yoo + yor* (SECTOR) + yoz*(PLAN) + yas*(ZIB) + yor*(ZIT) + yos*(ZILECT) + yos*(ZICG) + yor*(ZICE)
+ Uoj

En la ecuacion 1: «Modelo Final Nivel 1» la variable dependiente es el rendimiento en
Lectura (NLECTj), este es un puntaje normalizado a media 500 y desviacion estandar 100.
Por otra parte, las variables independientes al rendimiento en Lectura son las variables e
indicadores compuestos significativos. La ecuacion 1 queda de la siguiente manera:

ECUACION 1:

RENDIMIENTO  (NLECT;) = 467.2+6.5"(Edad del estudiante) +16.7*(Sexo del estudiante)
+18.9*(Indicador lingiiistico) +12.8*(Indicador Historial Educativo) -3.2*(Actividades Tecnologia) +1.3
(Actividades Matematicas) +5.7 (Actividades Lectura) +8.6 (Capital Cultural) +7.5 (Capital Econdmico) + r;

En la ecuacion 2: «Modelo Final Nivel 2» |a variable dependiente es el Intercepto (684), €l
cual, como vya se indicd, es el promedio de rendimiento de todos los estudiantes de todos los
establecimientos. La ecuacion 2 queda de la siguiente manera:

ECUACION 2:

INTERCEPTO (B0) =yo0-8.3(Sector)+5.8 (Plan) +3.9%(Biblioteca) +6.1*(Tecnologia)-2.0*(Actividades
lectura) + 24.9*(Capital Cultural) +7.1*(Capital Econémico) + uoj

En la Tabla 3 se presentan los resultados del modelo Nulo, modelos de los niveles 1y 2,
y modelo Final; asimismo, las varianzas y las proporciones de la varianza explicada de ambos
niveles.
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Tabla 3. Resultados del analisis multinivel en el area de Lectura, aiio 2013

DIMENSIONES VARIABLES E INDICADORES Wodelo — Modelo  Modelo - Modelo
Nulo Nivel 1 Nivel 2 Final
Intercepto 498.4 466.0 467.2 467.2
NIVEL 1
Edad del estudiante 7.0 6.5 6.5
Caracteristicas del ~ Sexo del estudiante: hombre = 1y mujer =0 16.6 16.7 16.7
estudiante Indicador Lingiiistico del estudiante 19.5 18.9 18.9
Indicador Historial Educativa del estudiante 12.9 12.8 12.8
Procesos Indicador Tecnoldgico del estudiante (ITEC) -2.4 =312 -3.2
educativos Indicador Actividades en Matemdticas (IMATE) 2.0 1.3 1.3
(Aprendizaje) Indicador Actividades en Lectura (ILECT) 5.7 5.8 5.7
Caracteristicas Indicador Capital Cultural (NCC) 9.4 8.6 8.6
familiares Indicador Capital Econdmico (ICE) 8.9 7.4 7.5
NIVEL 2
Sector: Privado = 1y Otros = 0 -10.1 -8.3
Caracteristicas del ~ Area: Urbana = 1y Otras = 0 1.4 *
establecimiento  Jornada: Matutina = 1 y Otras = 0 3.0 *
Plan: Regular =1y Otros =0 5.5 5.8
Indicador Servicios Basicos (I1SB) 0.8 *
Recursos Indicador Biblioteca (IB) 3.6 3.9
educativos Indicador Tecnoldgico (IT) 5.8 6.1
Indicador Infraestructura (11) 14 *
Procesos Indicador Actividades Matematicas (IMAT) -0.6 *
educativos Indicador Actividades Lectura (ILEC) -1.5 -2.0
(Ensefianza)
Recursos Indicador Capital Cultura (ICC Promedio) 24.4 24.9
socioecondomicos  Indicador Capital Econémico ICE Promedio) 6.1 71
Varianza entre establecimientos (Nivel 2) 30906 12128 688.1 690.2
Varianza entre estudiantes (Nivel 1) 70128  6064.3 6061.9 6061.9
Coeficiente de Correlacion Intra-clase 30.6 16.7 10.2 10.2
Proporm.on. de la var.|anza explicada de las diferencias entre 60.8 777 277
establecimientos (Nivel 2)
Proporcidn de la varianza explicada de las diferencias entre estudiantes 135 136 136

Nivel 1

Fuente: elaboracidn propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

*Excluidas del modelo por ser mayores al Nivel de Significancia < 0.001.

La varianza residual del Nivel 1 (estudiantes) o varianza dentro establecimientos, para el
modelo de Nulo esta fue de 7012.8 y para el modelo Final de 6061.9, lo cual se interpreta
como la parte de la variabilidad de los resultados que se atribuye a diferencias dentro de los
establecimientos, se evidencia que existe mayor variabilidad en el modelo Nulo y menor en el

modelo Final.
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La varianza residual del Nivel 2 (establecimientos) o varianza entre establecimientos,
para el modelo de Nulo esta fue de 3090.6 y para el modelo Final de 690.2, lo cual se
interpreta como la parte de la variabilidad de los resultados que se atribuye a diferencias
entre los establecimientos, se evidencia que existe mayor variabilidad en el modelo Nulo y
menor en el modelo Final.

Con relacion al coeficiente de correlacion intra-clase, que permite conocer el porcentaje
de varianza del rendimiento que corresponde al segundo nivel, para el modelo Nulo fue de
p = 0.306, lo cual se interpreta de la siguiente manera, el 30.6 % de la variabilidad del
rendimiento en Lectura del total de estudiantes graduandos se le atribuye a las diferencias
entre establecimientos.

Los coeficientes de correlacion intra-clase de los modelos intermedios fueron de 16.7 %
y 10.2 %, lo cual indica menor dependencia de las diferencias entre los establecimientos.
Para el caso del modelo Final, el p = 0.102, es decir, el 10.2 % de la variabilidad del
rendimiento en Lectura se le atribuye a las diferencias entre establecimientos, siendo el
modelo Final el que depende menos de las diferencias entre establecimientos.

Al realizar las estimaciones entre las variaciones de la varianza del modelo inicial,
intermedios y final, con el proposito de estimar la proporcion de la varianza explicada
(Pseudo-Rz2), se obtuvieron los siguientes resultados:

En el primer modelo, donde se agregaron variables individuales y compuestas al Nivel 1,
estas logran explicar el 13.6 % de la varianza del rendimiento de los estudiantes en el Nivel 1.
El segundo modelo, donde se agregaron variables individuales y compuestas al Nivel 2,
logran explicar el 77.7 % de la varianza del rendimiento de los estudiantes en el Nivel 2.

Los resultados indican que el Nivel 2 proporciona mayor varianza explicada que el Nivel
1, lo cual implica que las variables utilizadas como independientes en el Nivel 2 tienen mayor
capacidad de prediccion del rendimiento en Lectura que las utilizadas en el Nivel 1. Ademas,
se observa que en el modelo Final, tanto el nivel de capital cultural como el nivel
socioecondmico promedio son las variables que mas aportan en la proporcion de la varianza
explicada.

En la Figura 3 se muestra la proporcion de la varianza explicada de los modelos
intermedios y final.
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Figura 3. Proporcion de la varianza explicada del area de Lectura, afio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 4 se presentan los modelos finales del analisis multinivel del drea de Lectura
del periodo 2009-2013.

El propésito de presentar los modelos finales del periodo, es el identificar las variables
que tiene relacion significativa con el rendimiento en Lectura, que a su vez, han sido
consistentes, es decir, que en todos los afios de dicho periodo analizado han sido
significativas al rendimiento.

Para el Nivel 1, de las variables e indicadores compuestos introducidos como
independientes o predictores del rendimiento en Lectura que mostraron significancia y
consistencia fueron: edad, sexo, indicador lingiistico, historial educativo, actividades en
tecnologia, actividades en matematica y lectura, capital cultural y econdmico.

Para el Nivel 2, de las variables e indicadores compuestos introducidos como
independientes o predictores del rendimiento en Lectura que mostraron significancia y
consistencia fueron: biblioteca, capital cultural y econdmico; por el contrario, el resto de
variables, aunque significativas, no fueron consistentes en el periodo analizado.
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Tabla 4. Modelos finales del analisis multinivel en el area de Lectura, periodo 2009-2013
Modelo  Modelo Modelo Modelo Modelo
DIMENSIONES VARIABLES 2009 2010 2011 2012 2013
Intercepto 463.3 466.7 521.6 462.3 467.2
NIVEL 1
Edad del estudiante 9.3 6.8 91 7.6 6.5
Caracteristicas del ~ Sexo del estudiante: hombre =1y mujer =0 17.3 15.0 15.7 17.6 16.7
estudiante Indicador Lingistico del estudiante 3.3 18.4 11.5 18.6 18.9
Indicador Historial Educativa del estudiante 12.2 13.1 11.5 12.1 12.8
Procesos Indicador Tecnoldgico del estudiante (ITEC) -2.7 -2.2 -3.7 -2.6 -3.2
educativos Indicador Actividades en Matematicas (IMATE) 2.2 3.2 4.2 1.8 1.3
(Aprendizaje) Indicador Actividades en Lectura (ILECT) 1.6 -1.9 -2.0 5.9 S
Caracteristicas Indicador Capital Cultural (NCC) 15.8 10.7 10.5 6.9 8.6
familiares Indicador Capital Econémico (ICE) 7.8 3.0 3.0 8.2 7.5
NIVEL 2
Sector: Privado = 1y Otros = 0 -10.4 * -12.5 -7.8 -8.3
Caracteristicas del ~ Area: Urbana = 1y Otras = 0 * * * E 5
establecimiento Jornada: Matutina=1y Otras=0 7.2 6.7 * * *
Plan: Regular =1y Otros =0 * 10.2 13.7 * 58
Indicador Servicios Basicos (ISB) 5.0 6.8 3.5 4.2 *
Recursos Indicador Biblioteca (IB) -4.4 5.6 4.1 6.6 3.9
educativos Indicador Tecnoldgico (IT) * 3.7 5.9 4.2 6.1
Indicador Infraestructura (I1) * * * * *
Procesos Indicador Actividades Matematicas (IMAT) * * * * *
educativos Indicador Actividades Lectura (ILEC) * * * * 2.0
(Ensefianza)
Recursos Indicador Capital Cultura (ICC Promedio) 25.3 14.9 22.5 17.9 24.9
socioecondomicos  Indicador Capital Econémico ICE Promedio) 15.1 11.5 19.2 13.5 71
Varianza entre establecimientos (Nivel 2) 736.5 738.8 597.0 614.0 690.2
Varianza entre estudiantes (Nivel 1) 6223.5 59323 67236 6446.6 6061.9
Coeficiente de Correlacion Intra-clase 104 1.1 8.2 8.7 10.2
Propormlon. de la varlanza explicada de las diferencias entre 750 76.8 76.6 76.7 777
establecimientos (Nivel 2)
Proporcidn de la varianza explicada de las diferencias entre estudiantes 10 138 9.9 13.0 136

Nivel 1

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

*Excluidas del modelo por ser mayores al Nivel de Significancia < 0.001.

La varianza residual del Nivel 1 o varianza dentro de los establecimientos, para el modelo
Final 2009 fue de 6223.5 y para el modelo Final 2013 de 6061.9. Para los afos intermedios
del periodo la varianza residual se mantuvo entre esos valores.
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La varianza residual del Nivel 2 o varianza entre los establecimientos, para el modelo
Final 2009 fue de 736.5 y para el modelo Final 2013 de 690.2, para los afios intermedios del
periodo esta se redujo en forma significativa.

Con relacion al coeficiente de correlacion intra-clase del periodo, para el ano 2009 fue de
10.4 % y para el 2013 de 10.2 %, lo cual evidencia un aumento significativo de la variabilidad
del rendimiento en Lectura del total de estudiantes graduandos que se le atribuye a las
diferencias entre establecimientos.

Al realizar las estimaciones entre las variaciones de la varianza de los modelos finales del
periodo, con el propdsito de estimar la proporcion de la varianza explicada (Pseudo-R2), se
obtuvieron los siguientes resultados:

La proporcion de la varianza explicada del Nivel 2 oscila entre 75.0 % a 77.7 %. El
modelo Final del afio 2013 explica con mayor medida al rendimiento en Lectura que el resto
de afos. En el caso del Nivel 1, la proporcion de la varianza explicada oscila entre 9.2 % a
13.6 %, siendo el aiio 2010 donde hay mayor proporcion de varianza explicada.

Figura 4. Proporcion de la varianza explicada del area de Lectura, periodo 2009-2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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4.3 Conclusiones sobres los modelos
Nivel 1

En la dimension «caracteristicas del estudiante», las dos variables e indicadores
compuestos utilizados son significativos para ambas dreas. Tanto la edad y sexo del
estudiante tienen una relacion positiva con el rendimiento; el estudiante graduando que tiene
la edad correcta (18 afios 0 menos) y es del sexo masculino, tiene mayor probabilidad de
tener un rendimiento aceptable en ambas areas.

La edad de los estudiantes se asocia de manera significativa con el rendimiento en
ambas areas, de forma tal que aquellos estudiantes de mayor edad tienden a no tener buen
desempefio, en relacion a los estudiantes de menor edad. Sobre la base de estos resultados,
podria ubicarse el problema de extraedad, el cual, a su vez, suele asociarse con una historia
académica de fracaso, como repeticion o retiro del sistema.

Otra caracteristica del estudiante que se asocia con el rendimiento en ambas areas es el
sexo: los estudiantes hombres tienen mayores probabilidades de desempefiarse mejor en las
evaluaciones que las mujeres. Ademas, esta variable presenta uno de los efectos de mayor
magnitud en el rendimiento dentro de las variables individuales, asimismo, la relacion de
rendimiento y sexo del estudiante pueden derivar de practicas culturales y de socializacion
mediante las cuales los hombres y las mujeres son estimulados frente a determinadas tareas
de manera diferente. El sexo del estudiante influye en mayor medida en Matematica (34.3),
que en Lectura (16.7).

Otra caracteristica individual que se asocia significativamente con los resultados en las
dos areas de rendimiento es el Indicador Linglistico del estudiante. Sobre este tema, se
encuentra que los estudiantes que se autoidentifican como ladinos y su idioma materno es el
espafiol, tienen un mayor rendimiento que los no ladinos y los que tienen un idioma materno
distinto al espanol. Esto sugiere, que los resultados del rendimiento de los estudiantes
dependen de la vinculacion que las familias de los estudiantes tengan con las expresiones de
la cultura dominante, como puede ser, el identificarse como ladino, hablar espafiol, dominar
las destrezas y utilizacion frecuente del idioma, ademas, que el idioma materno de sus padres
sea espaiiol.

En la dimension «Procesos educativos», todas las variables fueron significativas para
ambas dreas. Cabe aclarar que estas variables se ubican en el Nivel 1 porque fue el
estudiante quien proporcion6 la informacion.

En el caso del Indicador Tecnoldgico del estudiante, aunque es significativo en ambas
areas, tienen una relacion negativa con el rendimiento. Lo anterior podria deberse al uso de
los recursos tecnoldgicos que se poseen (computadora, Internet, entre otros), lejos de ser
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utilizado como una herramienta educativa, se emplean como medio de distraccion, juego u
otros usos; es decir, tener computadora y acceso a internet no aporta al rendimiento en
ambas areas.

Por su lado, el Indicador de actividades de matematica y de lectura es significativo y
positivo al rendimiento en ambas areas; ademas, cada indicador mostro mayor relacion con
su area respectiva.

En la dimension «Caracteristicas familiares», ambos indicadores son significativos en
ambas areas.

La influencia de algunas caracteristicas familiares, como el nivel de capital cultural y
capital econdmico en el rendimiento dentro de los establecimientos, aunque tienen efecto
estadisticamente significativo, no tienen una alta magnitud (ver coeficientes). Sin embargo, si
se aprecian los efectos de estas variables promediadas en el Nivel 2, se observa que la
composicion cultural y economica del establecimiento educativo es uno de los mayores
determinantes del rendimiento dentro del modelo. La ausencia del efecto de la variable capital
cultural y econémico a nivel individual (Nivel 1) podria sugerir que en los establecimientos
del ciclo diversificado, los estudiantes son mas similares entre si; esta situacion puede
deberse posiblemente al proceso de seleccion de la demanda que ingresa a este ciclo
educativo.

Con relacion a la varianza del Nivel 1, el area de Matematica (5906.8) es menor que la de
Lectura (6061.9), lo cual significa que existen mayores diferencias entre los estudiantes
cuando toman la prueba de Lectura.

Las variables introducidas en el Nivel 1 logran explicar un 10.3 % y un 13.6 % de la
varianza en el rendimiento en Matematica y Lectura respectivamente, la cual es atribuida a las
diferencias entre estudiantes.

Nivel 2

En la dimension «Caracteristicas del establecimiento», una de las cuatro variables
utilizadas es significativa en ambas dreas. El sector educativo tiene una relacion significativa
con el rendimiento, no asi, el area, la jornada y plan de estudio.

Con relacion al sector educativo, contrario a otros estudios, los estudiantes del sector
privado tienen menor probabilidad de obtener mejor rendimiento que los estudiantes de los
otros sectores (oficial, cooperativa y municipal), puede explicarse esta situacion, por el
efecto de las variables introducidas en ambos niveles de los modelos.
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En la dimension «Recursos educativos», dos de las cuatro variables utilizadas son
significativas en ambas areas. Tanto el indicador de biblioteca como el tecnolégico del
establecimiento tienen una relacion positiva con el rendimiento.

Un establecimiento con biblioteca (salon exclusivo, con mesas y sillas, dotacion de
libros y acceso a los mismos) y tecnologia (laboratorio de computacion, dotacion de
computadoras en buen estado, Internet y acceso al servicio) generan las condiciones
necesarias que se relacionan en forma significativa con el rendimiento.

En el caso de los indicadores de servicios basicos (energia eléctrica, servicio de agua
potable, entre otros) e infraestructura (material del techo, piso y paredes, iluminacion y
ventilacion de las aulas, areas deportivas y condiciones generales de las aulas), sus variables
no son significativas en ambas areas; pudieron haber sido afectadas por las otras variables
del modelo.

En la dimension de «Procesos educativos», solo el indicador de actividades en lectura
fue significativo en ambas areas, aunque con coeficientes negativos. En cualquiera de las
situaciones es preocupante que las actividades que se realizan en ambas dreas no sean
significativas y positivas al rendimiento de los estudiantes.

Un inconveniente podria ser que la consulta sobre las actividades de matematica y
lectura que se realizan los docentes dentro del aula se le realiza al director del
establecimiento y no a los propios docentes. Quizas fuera mas conveniente consultar a los
profesores sobre cudles son las actividades que ellos realizan con sus estudiantes dentro del
aula.

En la dimension «Recursos socioecondmicos», los dos indicadores utilizados fueron
significativos. Tanto el indicador capital cultura, como capital econdmico promedio de los
estudiantes dentro del establecimiento, muestran tener un efecto directo sobre el rendimiento
en ambas areas. La magnitud del efecto es superior que cualquier otra variable del Nivel 2.

Asi, entonces, la composicion de capital cultural y economica de los estudiantes suele
ser un factor importante para entender las diferencias en rendimiento entre distintos
establecimientos. En este caso, se ha encontrado que los centros educativos que atienden a
estudiantes con niveles mas altos, obtienen mejores resultados en ambas areas, que aquellos
que atienden a estudiantes con niveles desfavorables.

Ademas de explicar parte importante de las diferencias en rendimiento entre distintos
tipos de centros educativos, el nivel de capital cultura es la variable de mayor efecto sobre el
rendimiento en ambas areas de acuerdo con el modelo Final. De esta forma, los estudiantes
que comparten aula con otros estudiantes provenientes de familias con mayor capital cultural
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y situacion econdmica mas favorecidas, tienen mayor probabilidad de obtener mejores
resultados académicos.

Con relacion a la varianza, la del area de Matematica (1061.4) es menor que la de
Lectura (690.2), lo cual significa que existen mayores diferencias entre los establecimientos
cuando toman la prueba de Lectura.

Los resultados del coeficiente de correlacion intra-clase indican que los resultados del
area de Matematica de los estudiantes dependen en un 15.2 % del Nivel 2, es decir,
dependen en ese porcentaje de las variables predictoras de los establecimientos; para el area
de Lectura el coeficiente fue de 10.2 %, superior al de Matematica, lo cual indica que hay
mayor grado de dependencia.

Las variables introducidas en el Nivel 2 logran explicar un 67.8 % y un 77.7 % de la
varianza en el rendimiento en Matematica y Lectura respectivamente, la cual es atribuida a las
diferencias entre establecimientos.

En la Tabla 5 se presentan los modelos finales del area de Matematica y Lectura del afio
2013, con el proposito de analizar cada una de las dimensiones, variables e indicadores
compuestos introducidos a los modelos, tanto del Nivel 1 como del Nivel 2.
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Tabla 5. Resultados del analisis multinivel de ambas areas, afio 2013

MATEMATICA LECTURA
DIMENSIONES VARIABLES Modelo Modelo Modelo Modelo
Nulo Final Nulo Final
Intercepto 496.4 455.2 498.4 467.2
NIVEL 1
Edad del estudiante 6.9 6.5
Caracteristicas del ~ Sexo del estudiante: hombre = 1y mujer =0 34.3 16.7
estudiante Indicador Lingiiistico del estudiante 11.6 18.9
Indicador Historial Educativa del estudiante 8.1 12.8
Procesos Indicador Tecnoldgico del estudiante (ITEC) -1.5 -3.2
educativos Indicador Actividades en Matematicas (IMATE) 3.6 1.3
(Aprendizaje) Indicador Actividades en Lectura (ILECT) 3.9 5.7
Caracteristicas Indicador Capital Cultural (NCC) 6.6 8.6
familiares Indicador Capital Econdmico (ICE) 3.9 7.5
NIVEL 2
Sector: Privado = 1y Otros = 0 -9.12 -8.3
Caracteristicas del ~ Area: Urbana = 1y Otras = 0 * *
establecimiento  Jornada: Matutina = 1y Otras = 0 * *
Plan: Regular =1y Otros =0 * 2.8
Indicador Servicios Basicos (ISB) * *
Recursos Indicador Biblioteca (IB) 3.8 3.9
educativos Indicador Tecnoldgico (IT) 7.6 6.1
Indicador Infraestructura (I1) 3.7 *
Procesos Indicador Actividades Matematicas (IMAT) * *
educativos Indicador Actividades Lectura (ILEC) i i
(Ensefianza) 22 2.0
Recursos Indicador Capital Cultura (ICC Promedio) 48.7 24.9
socioeconomicos  Indicador Capital Econdmico ICE Promedio) -11.0 A
Varianza entre establecimientos (Nivel 2) 32943 1061.4  3090.6 690.2
Varianza entre estudiantes (Nivel 1) 6581.4  5906.8 7012.8 6061.9
Coeficiente de Correlacion Intra-clase 33.4 15.2 30.6 10.2
Proporcion de la varianza explicada de las diferencias entre
. . 67.8 71.7
establecimientos (Nivel 2)
Proporcion de la varianza explicada de las diferencias entre estudiantes 103 136

Nivel 1

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

*Nivel de significancia < 0.001
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5. VALOR AGREGADO

A continuacion se presenta el Valor Agregado por area, asi como conclusiones sobre los
resultados finales.

5.1 Valor Agregado de Matematica

Tanto la categorizacion, el Valor Agregado y la Efectividad Escolar se calcularon para los
establecimientos, por lo que se hace necesario presentar previamente las caracteristicas de
los establecimientos analizados.

En total fueron 151,387 estudiantes graduandos que participaron en la evaluacion de
Matematica y Lectura en el afio 2013, los cuales pertenecen a 3,131 establecimientos. Como
requisito para que un establecimiento fuera parte del analisis es que debia tener por 1o menos
cinco estudiantes, por lo que se elimind de la base inicial todos aquellos establecimientos
que tuvieran cuatro o menos estudiantes graduandos.

En la Figura 5, se presentan los valores agregados de todos los establecimientos, los
cuales se ajustan a una curva normal. EI promedio del Valor Agregado fue de 60 puntos, el
cual equivale a «0» en escala estandarizada a distribucion normal y significa que el
establecimiento estd dando al estudiante lo que tiene que dar, no mas y no menos, la
desviacion estandar es de 13 puntos, tanto el promedio como la desviacion fueron
establecidos al transformar los datos para su presentacion.

Figura 5. Resultados del analisis multinivel de ambas areas, aiio 2013
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Fuente: elaboracidn propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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En la Figura 6 se presenta el Valor Agregado promedio por grupo. El intervalo del grupo
1 (Decil mayor) tiene como limite inferior el valor de 72.65 puntos y como limite superior el
valor maximo encontrado; el grupo 10 (Decil menor) tiene como limite superior 46.84 puntos
y como inferior el valor minimo de Valor Agregado. Es decir, el grupo 1 es el que contiene los
establecimientos con mayor Valor Agregado vy, el grupo 10 es el que contiene los
establecimientos con menor Valor Agregado.

El promedio de Valor Agregado del grupo 1 (85.4 puntos) supera en casi el 236.6 % al
promedio del grupo 10 (36.1), el rango entre el decil mayor y el menor es de 49.3 puntos, lo
cual evidencia gran disparidad de Valor Agregado entre los grupos de establecimientos; el
grupo 1 gener6 25.4 puntos mas de lo que deberia haber generado en rendimiento de sus
estudiantes, el grupo 10 generd 23.9 puntos menos de Valor Agregado.

Figura 6. Valor Agregado promedio por grupo, area de Matematica, aio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 6 se presentan los resultados de los recursos educativos disponibles por los
establecimientos, esta dimension de andlisis esta compuesta por cuatro niveles de variables
cuantitativas y escalares: nivel de servicios basicos, nivel de biblioteca, nivel tecnologico y
nivel de infraestructura. El nivel hace referencia a escala de valores, las cuales son distintas
para cada establecimiento; asimismo, cada nivel estd integrado por varias variables que
definieron las escalas, las cuales fueron utilizadas para crear diez grupos de categorias de
establecimientos con recursos educativos, de la misma manera que el Valor Agregado.
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El 100 % de los establecimientos pertenecientes al grupo 1 de recursos educativos, que
deberian de ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, solamente se ubicé el 9.6 % de ellos,
el 90.4 % restante se ubicaron en otros grupos por debajo del esperado, por lo que se puede
afirmar que no generaron el Valor Agregado esperado con base en los recursos educativos
disponibles, por lo tanto, no estan siendo establecimientos efectivos.

Caso contrario con aquellos establecimientos que pertenecen al grupo 10 de Recursos
Educativos, los cuales tendrian que ubicarse en los grupos 10 de Valor Agregado, el 11.8 %
de estos establecimientos logrd ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, ademas el 11.5 %
y 12.4 % de estos se ubicaron en los grupos 2 y 3 de Valor Agregado; al colocarse el 36 %
de estos establecimientos entre los tres grupos mayores de Valor Agregado, siendo estos del
nivel mas bajo de recursos educativos, los hace ser establecimientos efectivos; es decir,
pocos recursos educativos les generan a sus estudiantes Valor Agregado en las pruebas de
rendimiento.

Tabla 6. Relacion entre Valor Agregado y Recursos Educativos de Matematica, afo 2013

GRUPOS GRUPOS DE RECURSOS EDUCATIVOS

VA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 9.6% 8.4% 8.3% 7.0% 8.0% 9.3% 8.3% 13.4% 8.7% 11.8%
2 8.9% 8.7% 8.6% 9.6% 8.7% 7.7% 9.6% 8.0% 115%  11.5%
3 6.1% 8.0% 8.6% 9.9% 8.3% 7.7% 9.6% 118% 103%  12.4%
4 8.9% 9.3% 7.0% 8.3% 9.0% 8.3% 9.9% 109%  11.2% 9.9%
5 11.1% 8.4% 12.1% 9.6% 1.7% 8.9% 9.9% 9.9% 8.7% 6.7%
6 15.9% 13.8% 10.8% 8.9% 9.6% 12.1%  10.2% 8.6% 11.5% 5.7%
7 14.0% 10.9% 102%  10.5% 9.6% 12.5% 8.9% 14.4% 9.3% 7.0%
8 13.1% 13.5% 12.7%  12.5% 9.9% 9.3% 10.8% 8.0% 8.0% 9.6%
9 7.6% 8.7% 9.5% 11.8% 151% 109%  13.7% 7.0% 103% 12.7%

—t
(—)

4.8% 10.3% 124%  118%  141%  13.4% 9.2% 8.0% 106%  12.7%

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%  100% 100%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

Para visualizar mejor los datos del cuadro anterior, en la Figura 7 se muestran los
tamanos de los grupos de Valor Agregado en cada grupo de Recursos Educativos,
remarcando el porcentaje de la diagonal principal, o sea la cantidad de establecimientos que
coinciden entre el recurso educativo con que disponen y el Valor Agregado que se espera
tener en Matematica.
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Figura 7. Distribucion de los establecimientos en los grupos de Valor Agregado y

Recursos Educativos de Matematica, afo 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

La Figura 8

muestra de forma ampliada el porcentaje de establecimientos que se

encuentran en el grupo de Recursos Educativos con que disponen y el Valor Agregado que se

espera de ellos en

Matematica.

Figura 8. Porcentaje de establecimientos que coinciden en los grupos de Valor Agregado

y Recursos Educativos de Matematica, afio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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En la Tabla 7 se presentan los resultados de los procesos educativos ejecutados por los
establecimientos. Esta dimension de andlisis estda compuesta por dos grupos de variables
cuantitativas y escalares: actividades realizadas por los docentes en el area de Matematica y
Lectura; la cantidad de variables que conforman las actividades de matematica fueron 15y
para lectura 18, estas comprenden el proceso de ensefianza, aprendizaje, evaluacion y
realimentacion. Con los resultados obtenidos por los establecimientos, se crearon diez
grupos, de la misma manera que en la dimension anterior.

ElI 100 % de los establecimientos pertenecientes al grupo 1 de Procesos Educativos, que
deberian de ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, solamente se ubicé el 7.7 % de ellos,
el 92.3 % restante se ubico en otros grupos por debajo del esperado, por lo que se puede
afirmar que no generaron el Valor Agregado esperado con base en los procesos educativos
aplicados, por lo tanto, no estan siendo establecimientos efectivos.

Caso contrario con aquellos establecimientos que pertenecen al grupo 10 de procesos,
los cuales tendrian que ubicarse en los grupos 10 de Valor Agregado, el 9.1 % de estos
establecimientos logrd ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, ademas el 8.1 % y 9.4 %
de estos se ubicaron en los grupos 2 y 3 de Valor Agregado; al colocarse el 26.6 % de estos
establecimientos entre los tres grupos mayores de Valor Agregado, perteneciendo estos al
grupo mas bajo de procesos educativos, los hace ser establecimientos efectivos. Con
limitadas actividades en matematicas y lectura les generan a sus estudiantes Valor Agregado
en las pruebas de rendimiento.

Tabla 7. Relacidn entre Valor Agregado y procesos educativos de Matematica, aio 2013

GRUPOS GRUPOS DE PROCESOS EDUCATIVOS

VA 1 2 3 4 5 6 1 8 9 10

1 1.7% 8.0% 9.4% 7.2% 7.8% 9.1% 100%  13.7% 9.9% 9.1%
2 8.3% 10.1% 6.5% 123%  11.2% 8.1% 11.7% 9.7% 8.9% 8.1%
3 7.4% 12.1% 8.6% 6.2% 11.6% 8.1% 10.4% 8.5% 9.1% 9.4%
4 7.7% 11.6% 8.9% 10.3% 7.1% 10.1% 9.1% 9.1% 10.6% 7.1%
5 11.2% 7.2% 9.9% 6.2% 9.0% 12.4% 8.2% 9.1% 8.6% 10.4%
6 8.7% 8.0% 126%  13.8% 9.7% 12.1% 9.5% 109%  10.6%  12.8%
7 14.1% 12.8% 8.9% 8.7% 101%  104% 12.6%  10.6% 9.4% 9.4%
8 12.5% 8.7% 13.7% 103%  13.8% 9.8% 6.9% 8.5% 13.1% 8.8%
9 11.5% 11.1% 105%  15.4% 9.7% M11%  11.7% 8.5% 10.3% 9.4%

—
(—)

10.9% 10.4% 11.0% 9.7% 10.1% 8.8% 10.0%  11.2% 9.6% 15.5%

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%  100%  100% 100%

Fuente: elaboracidn propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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Para visualizar mejor los datos de la tabla anterior, en la Figura 9 se muestran los
tamanos de los grupos de Valor Agregado en cada grupo de Procesos Educativos,
remarcando el porcentaje de la diagonal principal, es decir, la cantidad de establecimientos
que coinciden entre los procesos educativos que realizan y el Valor Agregado que se espera
tener en Matematica.

Figura 9. Distribucion de los establecimientos en los grupos de Valor Agregado y
procesos educativos de Matematica, afio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

La Figura 10 muestra de forma ampliada el porcentaje de establecimientos que se
encuentran en el grupo de Procesos Educativos que realizan y el Valor Agregado que se
espera de ellos en Matematica.
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Figura 10. Porcentaje de establecimientos que coinciden en los grupos de Valor
Agregado y procesos educativos de Matematica, afio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 8 se presentan los resultados de los recursos socioecondomicos, esta
dimension de analisis estda compuesta por dos niveles de variables cuantitativas y escalares:
nivel de capital cultural y nivel capital econémico promedio de los establecimientos. Se les
denomina promedios, porque ambos niveles fueron calculados con el capital cultural y
econdmico de los estudiantes de cada establecimiento. Ademas, se les denomina recursos
socioecondmicos, aunque no los percibe en forma directa el establecimiento, pero si existe
un traslado de capacidades en el caso del capital cultural y econdmico, ya que el estudiante
trae consigo en forma intrinseca estos elementos, adquiridos en el seno del hogar; en si es el
contexto social o procesos educativos previos, que se convierten en insumos potenciales a
utilizar dentro del establecimiento.

Tanto el nivel de capital cultural y econdmico estan integrados por varias variables,
informacion recopilada en el cuestionario para estudiantes graduandos. Se tomo en cuenta la
educacion de los padres, nivel académico, caracteristicas familiares y de la vivienda, enseres
domésticos, servicios publicos, medios de transporte, tipo de propiedad de la vivienda,
hacinamiento, entre otros elementos.

Cabe la aclaracion que en un alto porcentaje los estudiantes graduandos del ciclo
diversificado no han sido expuestos a un solo proceso educativo, ya que generalmente
estudian los niveles anteriores a diversificado en otras instituciones educativas, con sus
propias caracteristicas pedagdgicas, algunas veces mejores al nuevo establecimiento y otras
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veces no. Por lo que no se le debe adjudicar el rendimiento de las pruebas de graduandos,
inicamente a la institucion en que finaliza el estudiante su ciclo diversificado.

El 100 % de los establecimientos pertenecientes al grupo 1 de Recursos
Socioecondmicos, que deberia ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, solamente se ubico
el 20.4 % de ellos y el 79.6 % restante se ubic en otros grupos por debajo del esperado;
ademas, el grupo mayor de esta dimension ubicd el 14.7 % de los establecimientos en el
grupo menor de Valor Agregado, por lo que se puede afirmar que no generaron el Valor
Agregado esperado con base en los recursos socioecondmicos disponibles, por lo tanto, no
estan siendo establecimientos efectivos.

Caso contrario con aquellos establecimientos que pertenecen al grupo 10 de recursos
extraescolares, los cuales tendrian que ubicarse en los grupos 10 de Valor Agregado, el
17.8 % de estos establecimientos logrd ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, ademas el
14 % y 15 % de estos se ubico en los grupos 2 y 3 de Valor Agregado; al colocarse el 46.8 %
de estos establecimientos entre los tres grupos mayores de Valor Agregado, perteneciendo
estos al grupo mas bajo de recursos extraescolares, los hace ser establecimientos efectivos.
Con bajo nivel de capital cultural y econdmico de los estudiantes, los establecimientos les
estan generando Valor Agregado en las pruebas de rendimiento.

Tabla 8. Relacidn entre Valor Agregado y Recursos Socioeconomicos en Matematica,

ano 2013
GRUPO GRUPOS DE RECURSOS SOCIOECONGMICOS

VA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 20.4%  4.2% 58%  48%  58%  29% 73% 112% 138% 17.8%
2 157%  64%  7.0%  54%  77%  7.0%  93%  93% 116%  14.0%
3 6.4% 35%  6.1%  61%  86%  125%  99%  131% 123%  15.0%
4 7.0% 6.7% 58%  8.9%  96%  99% 137%  80% 111% 121%
5 6.7% 5.1% 77%  112% 11.2% 105% 11.8% 112%  102%  6.1%
6 48%  121%  121% 141% 118% 13.7% 112% 109%  82%  8.4%
7 5.1% 9.9%  131% 11.8% 141%  121% 11.8% 109% 10.7%  6.5%
8 8.9%  160%  144% 137% 112% 109% 7.7% 105%  82%  4.7%
9 102%  17.3%  131%  137% 118% 102%  86%  89%  6.5%  7.0%
10 147%  18.8%  150% 102%  83%  102%  86%  61%  7.3%  8.4%

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%  100%  100% 100%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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Para visualizar mejor los datos de la tabla anterior, en la Figura 11 se muestran los
tamafios de los grupos de Valor Agregado en cada grupo de Recursos Socioecondmicos,
remarcando el porcentaje de la diagonal principal, es decir, la cantidad de establecimientos
que coinciden entre el recurso socioeconomico con que cuentan los estudiantes y el Valor
Agregado que se espera tener en Matematica.

Figura 11. Distribucion de los establecimientos en los grupos de Valor Agregado y
Recursos Socioecondmicos de Matematica, afo 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

La Figura 12 muestra de forma ampliada el porcentaje de establecimientos que se
encuentran en el grupo de Recurso Socioecondmico con que cuentan los estudiantes vy el
Valor Agregado que se espera de ellos en Matematica.
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Figura 12. Porcentaje de establecimientos que coinciden en los grupos de Valor
Agregado y Recursos Socioecondémicos de Matematica, afio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

5.2 Valor Agregado de Lectura

En la Figura 13 se presentan los valores agregados de todos los establecimientos, los
cuales se ajustan a una curva normal. EI promedio del Valor Agregado fue de 60 puntos, el
cual equivale a «0» en escala estandarizada a distribucion normal y significa que el
establecimiento estd dando al estudiante lo que tiene que dar, no mds y no menos, la
desviacion estandar es de 13 puntos, tanto el promedio como la desviacion fueron
establecidos al transformar los datos para su presentacion.
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Figura 13. Valor Agregado por establecimiento, area de Lectura, aiio 2013

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Figura 14 se presenta el Valor Agregado promedio por grupo. El intervalo del grupo
1 (Decil mayor) tiene como limite inferior el valor de 76.65 puntos y como limite superior el
valor maximo encontrado; el grupo 10 (Decil menor) tiene como limite superior 46.84 puntos
y como inferior el valor minimo de Valor Agregado.

El promedio de Valor Agregado del grupo 1 (84.4 puntos) supera en mas del 235 % al
promedio del grupo 10 (35.9), el rango entre el decil mayor y el menor es de 48.5 puntos, lo
cual evidencia gran disparidad de Valor Agregado entre el grupo mayor y menor de
establecimientos; el grupo 1 gener6 24.4 puntos mas de lo que deberia haber generado en el
rendimiento de sus estudiantes, el grupo 10 gener6 24.1 puntos menos.
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Figura 14. Valor Agregado promedio por grupo, area de Lectura, afio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 9 se presentan los resultados de los Recursos Educativos disponibles por los
establecimientos.

EI 100 % de los establecimientos pertenecientes al grupo 1 de Recursos Educativos, que
deberia ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, solamente se ubicé el 5.1 % de ellos, el
94.9 % restante se ubic6 en otros grupos por debajo del esperado, por lo que se puede
afirmar que no generaron el Valor Agregado esperado con base en los recursos educativos
disponibles, por lo tanto, no estan siendo establecimientos efectivos.

Caso contrario con aquellos establecimientos que pertenecen al grupo 10 de recursos,
los cuales tendrian que ubicarse en los grupos 10 de Valor Agregado, el 10.8 % de estos
establecimientos logré ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, ademas el 11.5 % y 10.2 %
de estos se ubicaron en los grupos 2 y 3 de Valor Agregado; al colocarse el 32.5 % de estos
establecimientos entre los tres grupos mayores de Valor Agregado, siendo estos del nivel
mas bajo de recursos educativos, los hace ser establecimientos efectivos. Con pocos
recursos educativos les generan a sus estudiantes Valor Agregado en las pruebas de
rendimiento.
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Tabla 9. Relacion entre Valor Agregado y Recursos Educativos de Lectura, aiio 2013

GRUPO GRUPOS DE RECURSOS EDUCATIVOS

VA 1 2 3 4 5 6 1 8 9 10

1 5.1% 8.0% 9.8% 13.4% 103% 109% 10.8% 121% 9.0% 10.8%
2 9.6% 9.6% 7.6% 109%  131%  10.9% 9.2% 9.3% 9.0% 11.5%
3 10.5% 11.3% 10.5% 9.3% 9.6% 9.9% 8.0% 109%  10.6%  10.2%
4 14.0% 12.5% 7.3% 10.5% 4.8% 7.3% 12.1% 8.6% 109%  12.4%
5 13.1% 12.5% 11.4% 8.3% 11.2% 10.5% 9.6% 10.2% 9.0% 4.8%
6 15.3% 11.3% 11.1% 9.6% 8.3% 10.5% 7.6% 10.2% 9.0% 6.4%
17 15.0% 12.2% 9.8% 8.0% 11.9% 9.9% 10.2% 7.0% 10.6% 5.1%
8 8.6% 8.0% 9.5% 10.2% 9.6% 102%  11.8%  10.2% 9.9% 11.1%
9 5.1% 6.1% 11.1% 9.3% 119% 105%  11.5% 9.6% 12.2%  12.4%

—t
(—]

3.8% 8.4% 11.7%  10.5% 9.3% 9.3% 9.2% 11.8% 9.9% 15.3%

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

Para visualizar mejor los datos de la tabla anterior, en la Figura 15 se muestran los
tamanos de los grupos de Valor Agregado en cada grupo de Recursos Educativos,
remarcando el porcentaje de la diagonal principal, es decir, la cantidad de establecimientos
que coinciden entre el recurso educativo con que disponen y el Valor Agregado que se espera
tener en Lectura.

Figura 15. Distribucion de los establecimientos en los grupos de Valor Agregado y
Recursos Educativos de Lectura, aiio 2013
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Fuente: elaboracidn propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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La Figura 16 muestra de forma ampliada el porcentaje de establecimientos que se
encuentran en el grupo de Recursos Educativos con que disponen y el Valor Agregado que se
espera de ellos en Lectura.

Figura 16. Porcentaje de establecimientos que coinciden en los grupos de Valor
Agregado y Recursos Educativos de Lectura, aiio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 10 se presentan los resultados de los Procesos Educativos ejecutados por
los establecimientos.

ElI 100 % de los establecimientos pertenecientes al grupo 1 de Procesos Educativos, que
deberia ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, solamente se ubicé el 5.8 % de ellos, el
94.2 % restante se ubico en otros grupos por debajo del esperado, por lo que se puede
afirmar que no generaron el Valor Agregado esperado con base en los procesos educativos
disponibles, por lo tanto, no estan siendo establecimientos efectivos.

Caso contrario con aquellos establecimientos que pertenecen al grupo 10 de procesos,
los cuales tendrian que ubicarse en los grupos 10 de Valor Agregado, el 10.4 % de estos
establecimientos logro ubicarse en el grupo 10 de Valor Agregado, ademas el 8.1 % vy el
12.5 % de estos se ubicaron en los grupos 2 y 3 de Valor Agregado; al colocarse el 31 % de
estos establecimientos entre los tres grupos mayores de Valor Agregado, perteneciendo
estos al grupo mas bajo de procesos educativos, los hace ser establecimientos efectivos.
Con pocas actividades en matematica y lectura les generan a sus estudiantes Valor Agregado
en las pruebas de rendimiento.
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Tabla 10. Relacidn entre Valor Agregado y procesos educativos de Lectura, aiio 2013

GRUPO GRUPOS DE PROCESOS EDUCATIVOS

VA 1 2 3 4 5 6 1 8 9 10

1 5.8% 10.1% 9.7% 9.2% 101% 137% 108% 100% 103%  10.4%
2 7.1% 9.2% 8.6% 8.2% 104% 124% 121% 134% 111% 8.1%
3 10.3% 11.1% 1.8% 8.7% 10.8% 8.1% 9.5% 10.3%  10.8%  12.5%
4 11.2% 11.4% 11.8% 9.7% 9.3% 9.1% 7.8% 9.1% 9.9% 9.8%
5 12.2% 8.2% 9.9% 9.7% 10.8% 124%  104%  10.9% 7.4% 10.1%
6 11.2% 8.2% 11.6% 8.7% 9.3% 8.8% 9.5% 12.2% 8.4% 11.4%
17 12.5% 10.1% 108% 113%  10.4% 9.1% 9.5% 8.2% 9.9% 8.1%
8 9.6% 12.8% 11.0% 9.2% 8.6% 9.4% 8.7% 6.7% 12.8% 7.7%
9 11.2% 9.2% 9.7% 14.4%  101% 8.8% 11.7% 8.8% 10.6% 7.4%

—t
(—]

9.0% 9.7% 9.1% 108%  10.1% 8.1% 100%  10.3% 8.9% 14.5%

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

Para visualizar mejor los datos del cuadro anterior, en la Figura 17 se muestran los
tamanos de los grupos de Valor Agregado en cada grupo de Procesos Educativos,
remarcando el porcentaje de la diagonal principal, es decir, la cantidad de establecimientos
que coinciden entre los procesos educativos que realizan y el Valor Agregado que se espera
tener en lectura.

Figura 17. Distribucion de los establecimientos en los grupos de Valor Agregado y
procesos educativos de Lectura, aiio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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La Figura 18 muestra de forma ampliada el porcentaje de establecimientos que se
encuentran en el grupo de Procesos Educativos que realizan y el Valor Agregado que se
espera de ellos en Lectura.

Figura 18. Porcentaje de establecimientos que coinciden en los grupos de Valor
Agregado y procesos educativos de Lectura, afio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 11 se presentan los resultados de los recursos extraescolares percibidos por
los establecimientos, por medio del capital.

El 100 % de los establecimientos pertenecientes al grupo 1 de Recursos
Socioecondmicos, que deberia ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, solamente se ubicé
el 9.6 % de ellos y el 90.4 % restante se ubico en otros grupos por debajo del esperado;
ademas, el grupo mayor de esta dimension, ubicd el 9.9 % de los establecimientos en el
grupo menor de Valor Agregado, por lo que se puede afirmar que no generaron el Valor
Agregado esperado con base en los recursos extraescolares disponibles, por lo tanto, no
estan siendo establecimientos efectivos.
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Tabla 11. Relacidn entre Valor Agregado y Recursos Socioecondémicos de Lectura,

ano 2013
GRUPO GRUPOS DE RECURSOS SOCIOECONOMICOS
VA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

9.6% 7.0% 11.2% 8.3% 8.0% 8.0% 9.3% 112%  121%  17.3%
15.7% 6.1% 7.0% 9.9% 7.0% 9.9% 12.8% 9.3% 10.4%  13.6%
13.7% 5.8% 8.0% 9.9% 9.9% 112%  10.9% 9.6% 12.8% 7.0%
9.9% 9.6% 10.5% 8.3% 11.5% 9.9% 9.9% 8.9% 109%  11.2%
8.3% 12.5% 105% 11.2% 11.8% 11.8% 8.6% 9.6% 9.2% 6.1%
7.3% 12.5% 109% 121%  10.5% 9.3% 8.9% 10.2% 9.9% 6.5%
10.2% 11.5% 112%  109%  10.2% 9.9% 10.9% 11.8% 6.5% 6.5%
7.0% 9.3% 10.9% 8.9% 10.5%  10.2% 9.3% 131% 10.2% 9.8%
8.3% 13.7% 125%  10.2% 6.7% 102%  12.5% 9.6% 6.8% 10.3%
10 9.9% 12.1% 7.3% 102%  13.7% 9.6% 7.0% 6.7% 11% 11.7%

O 00 N O 1 A W N =

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

Caso contrario con aquellos establecimientos que pertenecen al grupo 10 de recursos
extraescolares, los cuales tendrian que ubicarse en los grupos 10 de Valor Agregado, el
17.3 % de estos establecimientos logrd ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado, ademas el
13.6 % y 7 % de estos se ubicaron en los grupos 2 y 3 de Valor Agregado; al colocarse el
39 % de estos establecimientos entre los tres grupos mayores de Valor Agregado,
perteneciendo estos al grupo mas bajo de recursos extraescolares, los hace ser
establecimientos efectivos. Con bajo nivel de capital cultural y socioecondmico de los
estudiantes, los establecimientos generan Valor Agregado en las pruebas de rendimiento.

Para visualizar mejor los datos de la tabla anterior, en la Figura 19 se muestran los
tamafios de los grupos de Valor Agregado en cada grupo de Recursos Socioecondmicos,
remarcando el porcentaje de la diagonal principal, es decir, la cantidad de establecimientos
que coinciden entre el recurso socioeconémico con que cuentan los estudiantes y el Valor
Agregado que se espera tener en Lectura.
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Figura 19. Distribucion de los establecimientos en los grupos de Valor Agregado y
Recursos Socioecondémicos de Lectura, aifio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

La Figura 20 muestra de forma ampliada el porcentaje de establecimientos que se
encuentran en el grupo de Recurso Socioecondmicos con que cuentan los estudiantes vy el
Valor Agregado que se espera de ellos en Lectura.

Figura 20. Porcentaje de establecimientos que coinciden en los grupos de Valor
Agregado y Recursos Socioecondmicos de Lectura, aiio 2013
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Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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5.3 Conclusiones sobre el Valor Agregado

Se incorporan los términos «sin condiciones y con condiciones», 10s cuales hacen
alusion a que si el establecimiento cuenta o no con las condiciones necesarias que permitan
potenciar las competencias del estudiante que se materializaran en un mejor rendimiento en
las evaluaciones; para el efecto, se establecieron 10 grupos (cinco sin condiciones y cinco
con condiciones), donde se agruparon los establecimientos con base en los resultados de
cada uno de ellos en las dimensiones analizadas de Oportunidades de Aprendizaje (recursos
educativos, procesos educativos y recursos socioeconémicos).

Los resultados se presentan en una matriz cuadrada de 10 columnas y 10 filas, esta se
divide en cuatro partes.

En la primera parte se ubican aquellos establecimientos que poseen las condiciones
(grupos del 1 al 5), y a su vez, estan generan Valor Agregado en sus estudiantes (grupos del
1 al 5 de Valor Agregado); aunque calificar a estos establecimientos como eficientes, no seria
realmente lo correcto, ya que estan logrando lo que tienen que lograr con base en las
condiciones que poseen.

En la segunda parte, aparecen aquellos establecimientos que poseen las condiciones
(grupos del 1 al 5); pero, a pesar de ello no estan generando el Valor Agregado esperado a
los estudiantes (grupos del 6 al 10 de Valor Agregado); por lo que se puede afirmar que
estos establecimientos no son eficientes.

En la tercera parte, se ubican aquellos establecimientos que no tienen las condiciones
(grupos del 6 al 10), pero, aun con las limitaciones logran generar Valor Agregado en sus
estudiantes (grupos del 1 al 5 de Valor Agregado); estos establecimientos son mas que
eficientes, con limitaciones de recursos y procesos educativos, generan Valor Agregado a
sus estudiantes que les permiten rendir en las evaluaciones.

En la cuarta parte, aparecen en porcentajes aquellos establecimientos que no tienen las
condiciones necesarias (grupo del 6 al 10), segun las dimensiones de analisis, y por ldgica,
no estan generando Valor Agregado a sus estudiantes (grupos del 6 al 10 de Valor
Agregado); a estos establecimientos no se les puede considerar no eficientes, ya que no
disponen de los recursos y procesos educativos, ni tampoco sus estudiantes tienen un alto
nivel de capital cultural y econdmico.

En la matriz se resalta la diagonal principal, la cual sirve como referencia para indicar la
posicion en que deberia estar el 100 % de los establecimientos de un grupo en funcion de
tener o no tener las condiciones (columnas), en relacion al grupo de Valor Agregado (filas)
que generaron en sus estudiantes. Por ejemplo, el 100 % de los establecimientos que
conforman el grupo 1 (Decil mayor), deberia ubicarse en el grupo 1 de Valor Agregado; el
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grupo 2 de condiciones con el grupo 2 de Valor Agregado, asi sucesivamente, hasta llegar al
grupo 10 (Decil menor) de condiciones, el cual deberia tener el 100 % de sus
establecimientos en el grupo 10 de Valor Agregado.

Todos los establecimientos que estan arriba de la diagonal principal, sin importar que
hayan generado o no Valor Agregado, sumaron Valor Agregado al minimo esperado. En el
caso de los establecimientos que se ubican debajo de la diagonal principal, sin importar que
hayan generado o no Valor Agregado, restaron Valor Agregado al minimo esperado.

Por ejemplo, al observar los resultados del grupo 5 de condiciones, el 100 % de los
establecimientos deberia ubicarse en el grupo 5 de Valor Agregado; pero, el 58 % de los
establecimientos se ubicO por debajo, los cuales generaron menor Valor Agregado del
esperado; caso contrario, el 42 % de los establecimientos se ubic por encima, los cuales
generaron mayor Valor Agregado del esperado.

En la Tabla 12 se presentan los resultados finales de relacion entre el Valor Agregado y la
eficiencia escolar del area de Matematica.

Tabla 12. Porcentaje de establecimientos que generan Valor Agregado segiin condiciones
de Oportunidades de Aprendizaje en Matematica, afio 2013

VALOR AGREGADO CON CONDICIONES ODAS SIN CONDICIONESODAS
1 2 3 4 5 6 1 8 9 10

1 18% % 5% 4% % 8% 6% 9% 11% 16%
2 14% 9% 8% 6% 1% 9% 6% 10% 12% 12%
Si GENERAN 3 5% 8% % % 6% 11% 13% 10% 12% 13%
4 9% 5% 9% 9% 12% 1% 11% 9% 12% 11%
5 9% 7% 8% 10% 10% 9% 12% 11% 10% 6%
6 8% 12% 13% 13% 12% 11% 11% 12% 9% 1%
7 7% 12% 12% 12% 14% 14% 12% 10% 9% %
NO GENERAN 8 13% 14% 10% 16% 10% 10% 10% 9% 8% 8%
9 8% 14% 13% 12% 13% 10% 12% 10% 1% 10%
10 1% 14% 15% 12% 9% 10% 7% 11% 9% 10%

Si generan VA 54% 35% 37% 36% 42% 44% 48% 50% 58% 58%

No generan VA 46% 65% 63% 64% 58% 56% 52% 50% 42% 42%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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En la Figura 21 se presenta el porcentaje de establecimientos que generaron Valor
Agregado por grupo y condicion. En el grupo 1 con condiciones, el 54 % de los
establecimientos genero Valor Agregado, el grupo 10 sin condiciones genero el 58 %. En los
grupos 9 y 10 se ubica el mayor porcentaje de establecimientos que generaron Valor
Agregado (58 %) y en el grupo 2 se ubica el menor porcentaje (35 %).

Figura 21. Valor Agregado segin condiciones de Oportunidades de Aprendizaje en
Matematica, afio 2013

( )

Grupo1l Grupo2 Grupo3 Grupo4 Grupo5 | Grupo6 Grupo7 Grupo8 Grupo9 Grupo 10

CON CONDICIONES SIN CONDICIONES

H S| GENERAN VALOR AGREGADO ki NO GENERAN VALOR AGREGADO

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 13 se presentan los resultados finales de la categorizacion de los
establecimientos, Valor Agregado y Oportunidades de Aprendizaje del area de Lectura.
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Tabla 13. Porcentaje de establecimientos que generan Valor Agregado segiin condiciones
de Oportunidades de Aprendizaje en Lectura, afio 2013

VALOR AGREGADO CON CONDICIONES ODAS SIN CONDICIONES 0DAS
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1% 8% 9% 10% 12% 10% 9% 1% 12% 13%
2 11% 9% 9% 8% 11% 14% 8% 9% 9% 13%
Si GENERAN 3 13% 8% 8% 12% 8% 1% 11% 12% 10% 12%
4 10% 13% 9% 8% 11% 8% 9% 10% 12% 11%
5 12% 1% 12% 9% 11% 9% 13% 10% 8% 6%
6 13% 10% 1% 9% 1% 13% 9% 10% 1% 1%
7 10% 13% 12% 12% 1% 10% 12% 9% 6% 6%
NO GENERAN 8 7% 10% 10% 10% 9% 10% 11% 10% 11% 10%
9 10% 10% 10% 1% 9% 9% 10% 9% 12% 10%
10 8% 9% 10% 10% 8% 10% 9% 12% 12% 12%

Si generan VA 52% 49% 41% 48% 52% 48% 50% 51% 50% 55%

No generan VA 48% 91% 93% 52% 48% 52% 50% 49% 50% 45%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Figura 22 se presenta el porcentaje de establecimientos que generaron Valor
Agregado por grupo y condicion. En el grupo 1 con condiciones, el 52 % de los
establecimientos generd Valor Agregado, el grupo 10 sin condiciones gener6 55 %. En el
grupo 3 se ubica el menor porcentaje de establecimientos que generaron Valor Agregado
(47 %).
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Figura 22. Valor Agregado segiin condiciones de Oportunidades de Aprendizaje en
Lectura, ano 2013
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Fuente: elaboracidn propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

6. CATEGORIZACION DE LOS ESTABLECIMIENTOS

La categorizacion de los establecimientos del ciclo diversificado en las dreas de
Matematica y Lectura fue el objetivo principal del estudio, la cual se realizo en funcion del
Valor Agregado que los establecimientos generan en los estudiantes graduandos.

Finalmente, los establecimientos se agruparon en 10 grupos, en los grupos del 1 al 5 se
agruparon los establecimientos que generaron Valor Agregado, los cuales estan por arriba de
la media (60 puntos) y del 6 al 10 los que no generaron Valor Agregado y estan por debajo
de la media. Cabe recordar que se tomaron en cuenta aquellos establecimientos que tuvieran
cinco estudiantes graduandos o mas.

La categorizacion final de los establecimientos se presenta como una base de datos en
un archivo anexo en Excel, el cual contiene la siguiente informacion: codigo y nombre del
establecimiento, departamento y municipio de localizacion, sector, area, jornada, plan y
modalidad, ademas, el Valor Agregado en Matematica y Lectura, asi como el grupo donde se
ubicaron dentro de la clasificacion en cada una de las areas.

A continuacion se presentan resultados resumidos de la categorizacion de los
establecimientos de ambas areas evaluadas, ya que por la cantidad de informacion es
imposible presentar los 10 grupos con los 3,131 establecimientos.
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6.1 Categorizacion de los establecimientos en Matematica

En la Tabla 14 se presenta el porcentaje de establecimientos que generaron Valor
Agregado, asi como el porcentaje de establecimientos que no generd Valor Agregado por
departamentos. Es decir, el cien por ciento de los establecimientos de un departamento se
dividio entre los establecimientos que si generaron (grupos 1 al 5) y los que no generaron
(grupos 6 al 10) Valor Agregado, sin importar la magnitud del mismo.

Los resultados indican que en tres de los 23 departamentos (incluyendo a la Ciudad
Capital como un departamento agregado), los establecimientos generaron un Valor Agregado
arriba del 70 %. Estos fueron Totonicapan (79.2 %), Chimaltenango (78.2 %) y Solola
(71.8 %). Caso contrario, los departamentos donde los establecimientos generaron menos
Valor Agregado fueron Escuintla (22.5 %), El Progreso (19.6 %) y Zacapa (13.7 %).

En total fueron ocho los departamentos donde los establecimientos que generaron Valor
Agregado superan el 50 %. En el limite estan los departamentos de Guatemala (50.2 %) y
Retalhuleu (50.7 %); mientras que Quetzaltenango (48.3 %) no supero el limite establecido.

Tabla 14. Porcentaje de establecimientos y Valor Agregado en Matematica por
departamento, aiio 2013

DEPARTAMENTO VALORAGREGADO  VALORAGReGaoo  TOTAL
TOTONICAPAN 79.2% 20.8% 100.0%
CHIMALTENANGO 78.2% 21.8% 100.0%
SOLOLA 71.8% 28.2% 100.0%
HUEHUETENANGO 69.3% 30.7% 100.0%
QUICHE 67.1% 32.9% 100.0%
BAJA VERAPAZ 61.5% 38.5% 100.0%
ALTA VERAPAZ 54.9% 451% 100.0%
RETALHULEU 50.7% 49.3% 100.0%
GUATEMALA 50.2% 49.8% 100.0%
QUETZALTENANGO 48.3% 51.7% 100.0%
CIUDAD CAPITAL 47.0% 53.0% 100.0%
PETEN 46.9% 53.1% 100.0%
CHIQUIMULA 44.4% 55.6% 100.0%
SUCHITEPEQUEZ 44.0% 56.0% 100.0%
SACATEPEQUEZ 40.2% 59.8% 100.0%
SAN MARCOS 36.5% 63.5% 100.0%
JALAPA 28.0% 72.0% 100.0%
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Si GENERAN

NO GENERAN

DEPARTAMENTO VALOR AGREGADO  VALOR AGREGADO TOTAL
IZABAL 27 T% 72.3% 100.0%
JUTIAPA 27.2% 72.8% 100.0%
SANTA ROSA 27.2% 72.8% 100.0%
ESCUINTLA 225% 77.5% 100.0%
EL PROGRESO 19.6% 80.4% 100.0%
ZACAPA 13.7% 86.3% 100.0%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Figura 23 se presenta los resultados comparativos de los establecimientos que si
generaron Valor Agregado contra los que no generaron por departamento. Se etiquetaron
algunos con el propdsito de poder visualizar las diferencias entre el departamento donde hay
mayor porcentaje de establecimientos que generaron Valor Agregado contra el departamento
de menor porcentaje.

Figura 23. Porcentajes comparativos de establecimientos y Valor Agregado en
Matematica por departamento, afo 2013
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Fuente: elaboracidn propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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Una de las dimensiones de analisis importante en el estudio fueron las caracteristicas de
los establecimientos, las cuales se refieren al sector, area, jornada, plan y modalidad de
estudio.

En la Tabla 15 aparecen los resultados de cada una de las caracteristicas de los
establecimientos, acompanados de los porcentajes de establecimientos que si generaron
Valor Agregado y los que no generaron por variable de la caracteristica, sin importar la
magnitud de Valor Agregado generado.

En el caso del sector educativo, los establecimientos por Cooperativa (50.5 %) lograron
el mayor porcentaje de generacion de Valor Agregado y los establecimientos Municipales
(43.5%) el menor porcentaje.

Los establecimientos del area rural (50.0 %) lograron el mayor porcentaje de generacion
de Valor Agregado y los del area urbana (45.7 %) el menor.

Con relacion a la jornada de estudio, los establecimientos de la jornada nocturna
(61.7 %) lograron el mayor porcentaje de Valor Agregado mientras que los de la jornada
matutina (43.7 %) el menor porcentaje.

En el caso del plan de estudio, los establecimientos plan a distancia (100 %) lograron en
su totalidad ubicarse como aquellos que estan generando Valor Agregado a los estudiantes y
los del plan regular o diario (45.6 %) el menor porcentaje.

Por ultimo, los establecimientos de la modalidad bilingiie (72.1 %) lograron la mayor
generacion de Valor Agregado y los monolingiies (45.5 %) la menor.

Tabla 15. Resultados en Matematica por caracteristicas de los establecimientos,

aio 2013
Si GENERAN NO GENERAN
CARACTERISTICA VARIABLE VALOR VALOR TOTAL
AGREGADO AGREGADO
OFICIAL 48.8% 51.2% 100.0%
PRIVADO 45.7% 54.3% 100.0%
SECTOR
MUNICIPAL 43.5% 56.5% 100.0%
COOPERATIVA 50.5% 49.5% 100.0%
) URBANA 45.7% 54.3% 100.0%
AREA
RURAL 50.0% 50.0% 100.0%
MATUTINA 43.7% 56.3% 100.0%
VESPERTINA 45.0% 55.0% 100.0%
JORNADA
DOBLE 48.6% 51.4% 100.0%
NOCTURNA 61.7% 38.3% 100.0%
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Si GENERAN NO GENERAN

CARACTERISTICA VARIABLE VALOR VALOR TOTAL
AGREGADO AGREGADO
INTERMEDIA 60.0% 40.0% 100.0%
REGULAR (DIARIO) 45.6% 54.4% 100.0%
SABATINO 46.2% 53.8% 100.0%
PLAN DOMINICAL 60.0% 40.0% 100.0%
FIN DE SEMANA 47.5% 52.5% 100.0%
A DISTANCIA 100.0% 0.0% 100.0%
MONOLINGUE 45.5% 54.5% 100.0%
MODALIDAD
BILINGUE 121% 27.9% 100.0%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

6.2 Categorizacion de los establecimientos en Lectura

En la Tabla 16 se presenta por departamentos tanto el porcentaje de establecimientos
que generd Valor Agregado, asi como el que no.

Los resultados indican que en tres de los 23 departamentos (Ciudad Capital incluida), los
establecimientos generaron Valor Agregado arriba del 70 %. Estos fueron Chimaltenango
(83.2 %), Totonicapan (70.8 %) y Sacatepéquez (70.5 %). Caso contrario, los departamentos
donde los establecimientos generaron menor Valor Agregado fueron Escuintla (21.3 %), El
Progreso (17.9 %) y Zacapa (17.6 %), estos mismos departamentos ocuparon estos lugares
en el area de Matematica.

En total fueron 10 los departamentos cuyos establecimientos generaron Valor Agregado
superior al 50 %. Al limite del 50 % estan Huehuetenango (50.7 %) y Baja Verapaz (50.7 %),
mientras que Quetzaltenango (47.8 %) no superd el limite establecido.
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Tabla 16. Porcentaje de establecimientos y Valor Agregado en Lectura por departamento,

aino 2013
Si GENERAN NO GENERAN
DEPARTAMENTO VALOR AGREGADO  VALOR AGREGADO TOTAL
CHIMALTENANGO 83.2% 16.8% 100.0%
TOTONICAPAN 70.8% 29.2% 100.0%
SACATEPEQUEZ 70.5% 29.5% 100.0%
QUICHE 68.3% 31.7% 100.0%
SOLOLA 66.7% 33.3% 100.0%
ALTA VERAPAZ 64.8% 35.2% 100.0%
CIUDAD CAPITAL 62.2% 37.8% 100.0%
GUATEMALA 60.1% 39.9% 100.0%
BAJA VERAPAZ 53.8% 46.2% 100.0%
HUEHUETENANGO 50.7% 49.3% 100.0%
QUETZALTENANGO 47.8% 52.2% 100.0%
CHIQUIMULA 44.4% 55.6% 100.0%
RETALHULEU 40.8% 59.2% 100.0%
PETEN 37.7% 62.3% 100.0%
SAN MARCOS 37.1% 62.9% 100.0%
SUCHITEPEQUEZ 36.9% 63.1% 100.0%
JALAPA 30.0% 70.0% 100.0%
IZABAL 29.8% 70.2% 100.0%
SANTA ROSA 28.4% 71.6% 100.0%
JUTIAPA 25.4% 74.6% 100.0%
ESCUINTLA 21.3% 78.8% 100.0%
EL PROGRESO 17.9% 82.1% 100.0%
ZACAPA 17.6% 82.4% 100.0%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Figura 24 se presentan los resultados comparativos por departamento de los
establecimientos que si generaron Valor Agregado contra los que no. Se etiquetaron algunos
son el propdsito de visualizar las diferencias entre el departamento donde hay mayor
porcentaje de establecimientos que generd Valor Agregado contra el departamentos de
menor porcentaje.
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Figura 24. Porcentajes comparativos de establecimientos y Valor Agregado en
Matematica por departamento, afo 2013
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Fuente: elaboracidn propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.

En la Tabla 17 se presentan los resultados de cada una de las caracteristicas de los
establecimientos, acompanados de los porcentajes de establecimientos que si generaron
Valor Agregado y los que no generaron por variable de la caracteristica, sin importar la
magnitud de Valor Agregado generado.

En el caso del sector educativo, los establecimientos municipales (54.3 %) lograron el
mayor porcentaje de generacion de Valor Agregado y los establecimientos por cooperativa
(46.8 %) el menor porcentaje.

Los establecimientos del area, los establecimientos del area urbana (50.6 %) lograron el
mayor porcentaje de generacion de Valor Agregado y los del drea rural (48.2 %) el menor.

Con relacion a la jornada de estudio, los establecimientos de la jornada nocturna
(63.3 %) lograron el mayor porcentaje de generacion de Valor Agregado y los
establecimientos de la jornada vespertina (47.7 %) el menor porcentaje.

En el caso del plan de estudio, los establecimientos plan a distancia (87.5 %) lograron el
mayor porcentaje de generando Valor Agregado a los estudiantes y los del plan sabatino
(43.6 %) el menor porcentaje.
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Por ultimo, los establecimientos de la modalidad bilingiie (68.3 %) lograron la mayor
generacion de Valor Agregado y los monolingiies (49.7 %) la menor.

Tabla 17. Resultados por caracteristicas de los establecimientos en Lectura, afio 2013

Si GENERAN NO GENERAN

CARACTERISTICA VARIABLE VALOR VALOR TOTAL
AGREGADO AGREGADO
OFICIAL 51.6% 48.4% 100.0%
PRIVADO 50.1% 49.9% 100.0%
SECTOR
MUNICIPAL 54.3% 45.7% 100.0%
COOPERATIVA 46.8% 53.2% 100.0%
. URBANA 50.6% 49.4% 100.0%
AREA
RURAL 48.2% 51.8% 100.0%
MATUTINA 50.8% 49.2% 100.0%
VESPERTINA 47.7% 52.3% 100.0%
JORNADA DOBLE 51.5% 48.5% 100.0%
NOCTURNA 63.3% 36.7% 100.0%
INTERMEDIA 52.0% 48.0% 100.0%
REGULAR (DIARIO) 49.5% 50.5% 100.0%
SABATINO 43.6% 56.4% 100.0%
PLAN DOMINICAL 53.3% 46.7% 100.0%
FIN DE SEMANA 52.2% 47.8% 100.0%
A DISTANCIA 87.5% 12.5% 100.0%
MONOLINGUE 49.7% 50.3% 100.0%
MODALIDAD
BILINGUE 68.3% 31.7% 100.0%

Fuente: elaboracion propia con base en los resultados de las pruebas de rendimiento de Digeduca 2013.
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7. DISCUSION FINAL

En este trabajo se han incluido dos niveles de anidamiento de varianza de la habilidad al
responder las pruebas de las evaluaciones estandarizadas: estudiante y establecimiento. Esta
operacion ha permitido construir una imagen mas compleja de los resultados de las
evaluaciones de graduandos. Se demostrd que tras las desigualdades entre los
establecimientos, se escondian realmente las diferencias entre estudiantes. Cuando los
estudiantes y establecimientos son tomados en cuenta, las proporciones de la variacion de
los rendimientos en Matematica y Lectura atribuibles al establecimiento, descienden.

Por otro lado, la inclusion del nivel establecimiento reduce también la estimacion de las
desigualdades de rendimiento entre los estudiantes, es decir, disminuye la proporcion de la
variacion del rendimiento que deberia ser explicado por caracteristicas individuales del
estudiante, ajenas a la responsabilidad del sistema educativo. De cualquier manera, el
estudiante y el establecimiento son inicialmente importantes para explicar las variaciones o
desigualdades en los rendimientos, tanto de Matematica como en Lectura.

Aparentemente qué pasa en los establecimientos y qué sucede con el estudiante
explicaria en gran medida la diferencia entre los niveles de aprendizaje. Y de ambos factores,
el establecimiento tendria un mayor peso explicativo, por lo menos en el ciclo diversificado
del nivel medio para el afio 2013.

Sin embargo, esta imagen inicial no se sostiene totalmente cuando se consideran los
efectos de las caracteristicas individuales del estudiante y de las caracteristicas de la
composicion del alumnado, efectos que estdn mds alld del control del establecimiento, o del
director o del docente. Al incluirlas en el analisis, se descubre que tales variables explican
principalmente por qué el rendimiento promedio de los establecimientos varia
significativamente, pero ayudan muy poco a explicar por qué los estudiantes dentro del
establecimiento difieren en sus rendimientos promedios. Como consecuencia, la desigualdad
entre los establecimientos, una vez consideradas esas variables, se torna menor que las
diferencias entre los estudiantes en el interior de los establecimientos. Ese comportamiento
expresa la existencia de un efecto contextual (socioecondomico, de género y de aptitudes
académicas) en el nivel establecimiento, no detectado en el nivel estudiante.

Por el contrario, el efecto de las variables de composicion de los estudiantes se detecta
principalmente en el nivel establecimiento, lo cual refleja que los estudiantes tienden a ser
homogéneos a ese respecto, es decir, no existe selectividad intraestablecimiento, al menos
respecto de las mediciones utilizadas.

Esta ultima afirmacion debe ser aceptada con cierta reserva cuando se trata de la
composicion académica. El andlisis detectd un efecto propio, aunque tenue, de este ultimo
aspecto en el nivel estudiante. Considerando que las variables significativas utilizadas son un
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proxy de indicadores mas fuertes y confiables (capital cultural), debe asumirse que muy
probablemente se estd subestimando la incidencia de la composicion académica del
estudiante en la explicacion de la varianza en ese nivel.

La varianza entre-establecimiento dejada sin explicar (residuo en el nivel
establecimiento), que representa parte de la variacion total del rendimiento en Matematica y
Lectura, podra ser explicada por otros factores exdgenos o por Factores Asociados (FA), es
decir, caracteristicas del estudiante y de las familias, como el capital cultural y econdmico. En
cambio, esa misma varianza pero en el nivel estudiante, serian explicadas mas
probablemente por caracteristicas del mismo establecimiento (recursos educativos y
procesos educativos, entre otros), es decir, factores pertenecientes a las Oportunidades de
Aprendizaje (ODA). Es decir, ambos niveles de analisis influyen entre si, el entorno social del
estudiante influye en el establecimiento y este influye en el entorno social del estudiante.

Es en el Nivel 1 de agrupamiento, mas cercano al estudiante, donde sucede el proceso
de ensefanza-aprendizaje. Por tanto, son sus particularidades las que tienen mayor
probabilidad de incidir en el aprendizaje. Entonces, los datos confirman la idea de que, en la
busqueda de «areas de efectividad seria mas sensato buscar dentro del establecimiento mas
que al establecimiento». En otros términos, las diferencias habria que buscarlas dentro de los
establecimientos, no entre establecimientos.

Estos hallazgos, sin embargo, no niegan la existencia de cierto efecto del
establecimiento. Después de controlar el efecto de los factores extraescolares disponibles,
resta un residuo significativo en el nivel establecimiento, parte del cual podria deberse a
factores estrictamente institucionales. Es decir, algunos establecimientos serian mas
exitosos que otros en el objetivo de promover el aprendizaje de los estudiantes y ello por
razones sujetas a decisiones tomadas en el propio establecimiento. Mas bien, se trata de
percibir que es necesario enfatizar los aspectos particulares referidos en el nivel estudiante.

Cualquier proceso de transformacion institucional para el mejoramiento educativo que
no contemple esta dimensidn no seria compatible con las sefales que surgen de los datos v,
por tanto, podria no tener el efecto esperado. La magnitud del efecto directo de las
diferencias entre los estudiantes dentro del establecimiento, debidas muy posiblemente a
diferencias en métodos didacticos, practicas de aprendizaje, organizacion de las
interacciones maestro-alumno, etc., parece mucho mas fuerte que el de los aspectos
institucionales destacados frecuentemente por el enfoque de efectividad escolar.

En resumen, cualquier ejercicio destinado a calificar la efectividad institucional de los
establecimientos educativos serda erroneo y sesgado Si no se incluyen criterios que
contemplen la diversidad institucional interna, referida a los estudiantes. Por otra parte, es
consenso generalizado que solo mediante estudios longitudinales es posible obtener
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mediciones precisas del efecto estudiante y establecimiento, puesto que solo asi es posible
evaluar la estabilidad de ambos efectos a lo largo del tiempo.
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9. ANEXO0S

Anexo 1. Imputacion de datos perdidos

Este anexo es complemento del capitulo Il Metodologia, inciso 3.1 Revision y
exploracion de las bases de datos, altimo de los paso seguidos del procedimiento
metodoldgico denominado /mputacion de datos perdidos. Por la importancia del tema, se
hace necesario documentar de manera detallada, tanto la teoria como la practica de la
imputacion de datos realizada.

1. Conceptos y procedimiento de la imputacion de datos perdidos

Este problema se conoce como Edicion e imputacion. Donde «edicion» es localizar los
campos a modificar e «<imputacion» es determinar los nuevos valores para tales campos.

Principalmente se dice que un método para depurar un registro incorrecto debe
pretender siempre cambiar el menor nimero posible de campos de manera que luego existan
unos valores imputables. Esto plantea la primera parte del problema (la edicion) como un
problema combinatorio de los que se trabajan en /Investigacion operativa. Una vez
determinados los campos a cambiar, la segunda parte (la imputacion) debe tratar de
mantener las propiedades estadisticas de los registros correctos, y para ello se han
desarrollado varios mecanismos en los ultimos anos. Quizas el mas conocido es el llamado
donante y que consiste en buscar un oportuno registro correcto del que extraer los valores
para los campos a modificar.

Principalmente esta segunda parte cae dentro de diversos trabajos en el campo de la
Estadistica. Ahora bien, las dos partes del problema no pueden (0 no deben) resolverse
aisladamente y, dada la cantidad de registros con los que hay que trabajar, es necesario un
mecanismo automatico que ayude al técnico e investigador. Por tanto, es fundamental en
todo este proceso el aprovechar los avances de la tecnologia, y en particular las herramientas
modernas del campo de la Computacidn.

Para modificar un registro erroneo, se deben llevar a cabo dos etapas.

En primer lugar, se deben localizar los valores incorrectos dentro del registro. Esto es lo
que se llama el problema de localizacion del error o problema de edicion.

En segundo lugar, una vez que se tengan identificados los campos que son erroneos
dentro del registro, hay que pasar a imputarlos, es decir, los valores de estos campos deben
ser reemplazados por otros mejores, preferiblemente por los valores correctos.
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Esto se conoce como el problema de imputacion. El problema de la localizacion del error
debe ser resuelto de manera que los campos que se consideran erroneos puedan ser
imputados de manera consistente para lograr que el registro modificado satisfaga todos los
edits.

La presencia de datos faltantes, es la situacion a la que permanentemente se enfrentan
investigadores y tomadores de decisiones. Disponer de un archivo de datos completos es
ideal, pero aplicar métodos de imputacion inapropiados para lograrlo, puede generar mas
problemas de los que resuelve. Durante las ultimas décadas se han desarrollado
procedimientos que tienen mejores propiedades estadisticas que las opciones tradicionales
como la eliminacion de datos (/istwise), el pareo de observaciones (pairwise),el método de
medias y el hot-deck. Los algoritmos de imputacion mdultiple (IM) se pueden aplicar
utilizando paquetes comerciales y deacceso gratuito, pero imputar informacion no debe
entenderse como un fin en si mismo.

Sus implicaciones en el andlisis secundario de datos deben evaluarse con cautela, y este
trabajo concluye que no existe el método de imputacion ideal. Cada situacion es diferente, y
la tasa de no respuesta y su distribucion espacial cambia entre encuestas, por lo que no es
conveniente adoptar (a prior)) el mismo procedimiento de imputacion para todas las
variables, en todas las encuestas.

La falta de repuesta es una situacion recurrente en las encuestas de sociales, y no
tenerlo en cuenta puede generar situaciones no deseadas en la fase de inferencia estadistica.
Hay quienes afirman que la ausencia de informacion y la presencia de datos aberrantes son
un mal endémico en las ciencias sociales y el analisis economico (Juster & Smith, 1998).

A pesar de que los usuarios estan informados de la presencia de registros sin
informacion (missing values), y reconocen la existencia de observaciones «aberrantes»
(outliers), es frecuente que lo pasen por alto, debido a que no son conscientes de las
implicaciones estadisticas que conlleva trabajar con datos faltantes o aplicar procedimientos
de imputacion deficientes.

Las rutinas de los paquetes estadisticos asumen que se trabaja con datos completos e
incorporan opciones (no siempre las mas adecuadas) para imputar observaciones sin que el
usuario se dé cuenta de ello. Estda ampliamente documentado que la aplicacion de
procedimientos inapropiados de sustitucion de informacion introduce sesgos y reduce el
poder explicativo de los métodos estadisticos, le resta eficiencia a la fase de inferencia y
puede incluso invalidar las conclusiones del estudio.

Los procedimientos de imputacion que se utilizan con mayor frecuencia limitan o
sobredimensionan el poder explicativo de los modelos y generan estimadores sesgados que
distorsionan las relaciones de causalidad entre las variables, generan subestimacion en la
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varianza y alteran el valor de los coeficientes de correlacion. Durante las ultimas décadas se
han propuesto distintas metodologias para sustituir datos faltantes; sin embargo, es
frecuente que estos procedimientos se apliquen sin tener en cuenta sus fundamentos
tedricos y sus limitaciones practicas.

Entre los estadisticos de encuestas existe consenso de que la mejor forma de enfrentar
la falta de respuesta es evitandola. No obstante, se reconoce que eliminarla es imposible, por
lo que toda vez que esta se presenta existen procedimientos para sustituir informacion, pero
bajo ninguna circunstancia es adecuado afirmar que una cifra imputada es mejor que el dato
observado. Estd ampliamente documentado que las unidades de observacion que no
responden, pueden diferir en forma importante de las que si lo hacen, lo cual induce a sesgos
de estimacion.

<Qué es un dato perdido o faltante?

En las encuestas sociales la falta de respuesta se asocia a diversas causas: a la fatiga del
informante, al desconocimiento de la informacion solicitada, al rechazo de las personas a
informar acerca de temas sensibles, a la negativa de los hogares a participar en la
investigacion, asi como a problemas asociados a la calidad del marco de muestreo.

En estas y otras situaciones, se aconseja asignar codigos para diferenciar entre las
preguntas que presentan omisiones de aquellos registros que se excluyeron, ya que el flujo
del cuestionario no las consideraba parte de la poblacion elegible.

El cddigo «.» que comunmente se asocia con informacion faltante, se debe reservar para
situaciones en que no fue posible recabar datos, mientras que el digito «0» (cero) se
preserva para variables (discretas o continuas) que puedan asumir ese valor, y por tanto no
se aconseja asignarlo a registros sin informacion.

Asimismo, a pesar de que es comun utilizar el «codigo 9999» para indicar la falta de
respuesta, esta practica no se considera adecuada. Cuando se presenta esta situacion, se
sugiere cambiar ese valor por el caracter que el lenguaje de programacion o paquete utilizado
identifique a los missing values, ya que si esto no se hace del conocimiento de los usuarios
el «nimero 9999» sera utilizado, por ejemplo, en el calculo de las medidas de tendencia
central y dispersion.

Acock (2005), concluye que de la revision de las principales publicaciones que se
especializan en estudios sociales, muy pocos autores aclaran la manera en que trabajaron los
datos faltantes y no informan de las consecuencias que genera la eliminacion de informacion
en la reduccion del tamafno de muestra, en la varianza de los estimadores y en el sesgo de
estimacion.
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Los missing values forman parte de un conjunto de observaciones con caracteristicas
especiales que incluye a los datos agrupados, agregados, redondeados, censurados o
truncados; es decir, a datos con informacion especial (Heitjan & Rubin, 1991).

Existen también las variables latentes que estan relacionadas con missing data. Este tipo
de variables son cantidades que no se pueden observar, y en el trabajo empirico solo se
puede lograr una medicion imperfecta de ellas; por ejemplo, la medicion de inteligencia o la
asertividad de las personas.

Un aspecto crucial en el andlisis de datos se vincula al porcentaje maximo de omisiones
que deben aceptarse. No existen criterios objetivos para dilucidar este tema, por lo que cada
investigador debe hacerse cargo de sus propias decisiones.

Los que promueven el uso de la imputacion mdltiple como el método mas adecuado
para reponer informacion omitida (Rubin, 1987), afirman que los procedimientos de
Imputacion Multiple generan buenos resultados, atn con porcentajes de omision del 30, 40 o
50 %. No obstante, es preciso sefialar que cuando se trabaja con una encuesta probabilistica,
el tamafio de muestra garantiza cierta precision para una tasa maxima de no respuesta, y en
la medida de que la omision supera el umbral establecido se pone en riesgo la confiabilidad
estadistica de las variables principales. Por tanto, no se recomienda imputar datos en
situaciones en que la omisiéon en una 0 mas variables alcance porcentajes superiores al
20 %.

Si se trabaja por ejemplo con una base de datos en donde la tasa de omision en las
variables de interés se ubica en 25 %, se debe tener presente que modelar la respuesta en
una de cada cuatro observaciones puede resultar adecuado en el ambito académico, pero se
considera poco util desde el punto de vista practico, sobre todo cuando los resultados se
utilizaran apoyar el disefio 0 evaluacion de politicas publicas.

Los métodos mas comunes para la imputacion de datos son los siguientes: Andlisis de
datos completos (/istwise), Analisis de datos disponibles (pairwise), Imputacion por medias
no condicionadas, Imputacion por medias condicionadas mediante métodos de regresion,
Méxima verosimilitud (MV) e Imputacion maltiple (IM).

Objetivos de la imputacion de datos

Se acepta, sin embargo, que con o sin datos omitidos el objetivo del andlisis estadistico
es generar inferencia valida. No se trata tnicamente de obtener estimadores insesgados y de
minima varianza, ni tampoco ajustar modelos para sustituir de cualquier forma la
informacion faltante.
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La imputacion debe considerarse parte del proceso de investigacion con el propdsito de
arribar a conclusiones sustentadas en evidencia empirica sdlida, por lo que la atencion de los
usuarios y disefiadores de politicas no debiera concentrarse en generar estimadores que
satisfagan propiedades estadisticas deseables.

Las bondades de los procedimientos de imputacion no deben valorarse por el sélo
hecho de que permiten completar informacion para ajustar modelos y probar hipotesis. Los
criterios para evaluar la pertinencia de un método estadistico fueron establecidos por
Neyman y Pearson (1933) y Neyman (1937), y guardan relacion con el error cuadratico
medio (ECM) y no solo con el sesgo del estimador.

Si la variable analizada (S) contiene datos faltantes, esta situacion debe tenerse en
cuenta en el proceso de construccion del estimador. Si la imputacion que se hace es
adecuada, el estimador sera cercano al verdadero valor del parametro S8 en muestras
repetidas. De esta forma, se logra minimizar el sesgo (la diferencia promedio entre Sy 8), la
varianza y desviacion estandar de S.

Método de imputacion miltiple (IM)

Imputar significa sustituir observaciones, ya sea porque se carece de informacion
(missing values) o porque se detecta que algunos de valores recolectados no se
corresponden con el comportamiento esperado (outliers). En esta situacion, es comun que
se desee reponer las observaciones y se decida aplicar algiin método de sustitucion de datos
y de imputacion.

No obstante, utilizar algin procedimiento inapropiado puede generar mas problemas de
los que resuelve, introduciendo sesgos en el valor de los estimadores y en su error estandar,
al tiempo que podria distorsionar la potencia de las pruebas de hipotesis (Little & Rubin,
1987), lo que sugiere reflexionar acerca de la mejor manera de obtener estimadores que
generen inferencia valida a partir de datos imputados. En Rubin (1987), se hace esta reflexion
y se propone como solucion el método de Imputacion Multiple (IM).

IM utiliza métodos de simulacion de Monte Carlo y sustituye los datos faltantes a partir
de un numero (m>1) de simulaciones que, de acuerdo al autor, se ubica entre tres y diez. La
metodologia consta de varias etapas, y en cada simulacion se analizan la matriz de datos
completos a partir de métodos estadisticos convencionales y posteriormente se combinan
los resultados para generar estimadores robustos, su error estandar e intervalos de
confianza. A pesar de las bondades que se le atribuyen a este procedimiento, los métodos de
IM no deben ser considerados de manera acritica como la mejor opcion estadistica para la
sustitucion de datos. Cada situacion es diferente, y dependiendo de la variable que se analice,
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del porcentaje de no respuesta y de su patron de comportamiento, es probable que se
presenten situaciones en las que alguno de los métodos descritos en este trabajo entreguen
resultados mas adecuados que el procedimiento IM (Little, 1986 y Robins, et al. 1994).

Como ya fue senalado, los estimadores con datos incompletos se pueden obtener por
maxima verosimilitud a partir del algoritmo EM, y segln Schafer (1999), los estimadores
pueden resultar mas eficientes que los que se obtendrian con IM, debido a que no requiere
de simulaciones ni se depende de un modelo estadistico o economeétrico.

Esta metodologia es intuitiva y facil de entender y su aplicacion asume los siguientes
supuestos. (i) El patron de datos faltantes es aleatorio (MAR), lo cual significa que la
probabilidad de que existan datos omitidos en la variable X dependen de otras variables pero
no de X. (ii) Se requiere que el modelo (estadistico o econométrico) utilizado para generar los
datos imputados sea apropiado; es decir, que exista correlacion alta entre la variable a
imputar y el vector de covariables que se utilizara para modelar los datos que se utilizaran
como sustitutos. (iii) Finalmente, también es necesario que el modelo de andlisis guarde
relacion con el que se utiliz6 para efectuar el procedimiento de imputacion.

El problema es que la practica resulta coman que los supuestos aludidos no se cumplan,
ya que por diversas razones los patrones de datos faltantes no se asimilan a un proceso
MAR. Desafortunadamente, no hay otras alternativas viables, a pesar de que siempre existe la
posibilidad de aplicar procedimientos ad hoc para que generen resultados adecuados.

La validez del método se sustenta en la manera en que se obtienen las imputaciones, ya
que no es posible derivar conclusiones apropiadas si las imputaciones se generan de manera
arbitraria. Los estimadores finales se calculan como un promedio de los valores sustituidos,
lo cual garantiza que se mantenga la variabilidad en los valores imputados.

2. Resultados de la imputacion de datos perdidos

A continuacion se presenta los resultados de la imputacion de datos perdidos de la base
de datos de los estudiantes (GRADUANDOS_2013_VERSION_FINAL_4).

El método utilizado fue el de Imputacion Mdltiple con la aplicaciéon de la Técnica del
Arbol. Esta técnica consiste en tomar dos o tres variables asociadas entre si para ser
imputadas, lo cual se le considera una primera rama del arbol; seguidamente, tomar otras
dos o tres variables asociadas entre si para ser imputadas, esta seria otra rama del arbol; se
continua imputando en grupos pequefios de variables relacionadas entre si, hasta terminar la
imputacion de todas las variables, es decir, todas las ramas del arbol.
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Si en caso persisten variables o grupos de variables con datos perdidos, se continua la
imputacion combinando los distintos grupos o ramas del arbol con otra rama del arbol que
mantenga asociacion entre si, para que ambos grupos o ramas se donen resultados de datos
perdidos, esto se continda realizando hasta finalizar la imputacion y conformar el arbol.

El procedimiento tiene seis pasos, l0s cuales se replican para cada grupo de variables o
rama del arbol, los cuales son los siguientes:

Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por grupo de variables o rama del
arbol. Construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de las variables a analizar.

Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u
omitidos.

Los distintos procedimientos de imputacion establecen supuestos acerca del patron de
comportamiento de los datos perdidos. De acuerdo a la literatura, los métodos se clasifican
en tradicionales y modernos, y en general se considera que los algoritmos de maxima
verosimilitud (MV) y de imputacion multiple (IM) son los méas robustos.

Patrones: Univariado, Monotono y Aleatorio

En el patron Univaria, la ausencia de respuesta se concentra en la variable Y, lo cual se
conoce como «patron univariado»; mientras que en el patron Mondtono la omision sigue un
“patron escalonado 0 mono6tono”, que es caracteristico de estudios longitudinales, en donde
Yj representa el valor de la variable en la j-ésima ronda. Finalmente, en el Aleatorio da cuenta
de un “patron aleatorio”, y en cualquier celda pueden existir datos faltantes; es decir, las
omisiones no estan dispuestas en una forma predeterminada.

Paso 3: andlisis de la distribucion de los datos perdidos.

Sea Ycom= (Yobs, Ymis) la variable de interés, en donde Yobs y Ymis corresponde al
vector de datos observados y faltantes respectivamente. Se afirma que un proceso de datos
omitidos se genera en forma aleatoria (Missing at Random, MAR), si la distribucion de los
valores observados no depende del patrdn de comportamiento de los registros sin
informacion Ymis: P(Z/Ycom)=P(Z/Yobs).

Definicion de MAR: Se dice que los datos faltantes para la variable ingreso siguen un
patron MAR, si la probabilidad de que existan omisiones dependen, por ejemplo, del nivel
educativo de la persona, pero en cada categoria de escolaridad la falta de informacion no esta
relacionada con el ingreso.

Un caso especial es el llamado proceso completamente aleatorio (MCAR), el cual ocurre
cuando la omision no depende de los datos observados: P (R/Ycom)=P (Z). Por otra parte,
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cuando existe dependencia entre los datos completos y los faltantes (Ymis), se dice que
Ymis no sigue un proceso aleatorio (Missing not at Random, MNAR). Es comun referirse a
los procesos MAR como mecanismos de no respuesta que se ignora, en tanto que MNAR
significa que la falta de respuesta no puede ser ignorada en el proceso de construccion del
estimador ni al analizar las relaciones de causalidad entre variables.

Paso 4: imputacion de los datos perdidos de las dos o mas variables asociadas.

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos de las variables imputadas.

2.1 Caracteristicas de los estudiantes

Este primer grupo de variables representa las caracteristicas principales de los
estudiantes, las cuales son edad y sexo. A continuacion se desarrolla el proceso de
imputacion.

Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por variable.

De la variable «edad de estudiante» 84 casos (0.1 %) y de la variable «sexo del
estudiante» 0 casos perdidos.

Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u
omitidos.

El resumen global de valores perdidos muestra tres graficos de sectores que muestran
diferentes aspectos de los valores perdidos en los datos.

El grafico Variables muestra que solo una variable de andlisis tiene al menos un valor
perdido en un caso.

El grafico Casos muestra que 84 (0.1 %) de los 142,157 casos, tienen al menos un
valor perdido en una variable.

El grafico Valores muestra que faltan 84 (0.0 %) de los 283,546 valores (casos x
variables).
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Resumen global de valores perdidos

[ Datos completos
[H Datos incompletos

1 1
50% 50%

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Los resultados indican que existen dos patrones de datos perdidos. El primer patron es

donde ninguna de las variables muestra datos perdidos y el segundo patrén indica que la
variable sexo del estudiante no tiene datos perdidos y la variable edad del estudiante tiene

datos perdidos.

Patrones de valor perdidos
Tipo
Il Perdidos
[CJ No perdido

Patron

Edad__Recod

T
Sexo__Estud
Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)

Paso 3: andlisis de la distribucion de los datos perdidos.
Segun los resultados existe evidencia significativa para indicar que los datos perdidos de
la variable edad de los estudiantes son aleatorios. Por lo que se puede aplicar la Imputacion

Maltiple.
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Estadisticos Univariados

Variables Perdidos

. Casos -

imputadas Recuento Porcentaje
Edad_Estud 141,689 84 A
Sexo_Estud 142,157 0 .0

Patrones tabulados

Niimero de Patrones perdidos? Edad_Estud® Sexo_Estud®
casos Completo 16 MAYOR
Db ANOS 17 18 19 20
Sexo_Estud | Edad_Recod | SI... 5 afios | aitos | afos | afios 2552 FEMENINO | MASCULINO
MENOS
141689 141689 | 7424 29453 3988523211 | 13661 | 28055 70494 71195

Los patrones con menos del 1% de los casos (1418 o0 menos) no se muestran.

a. Las variables se ordenan segun los patrones perdidos.

b. Nimero de casos completos si las variables perdidas en ese patrén (marcado con X) no se utilizan.
c. Distribucion de frecuencias en cada patron tnico

Paso 4: imputacion de los datos perdidos. La tabla de especificaciones de imputacion es
una herramienta muy util de lo que ha solicitado para que pueda confirmar que las
especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn Automatico

Ndmero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero méaximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

e El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

e Todas las variables solicitadas se han imputado.

e La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje x en
el grafico Patrones de valores perdidos.
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Resultados de imputacion

Método de imputacidn Monotonal
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional n/a
Variables dependientes Imputado Edad_Estud
No imputado (demasiados valores perdidos)
No imputado (sin valores perdidos) Sexo_Estud
Secuencia de imputacion Sexo_Estud,Edad_Estud

La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha
imputado cada variable. En concreto, obsérvese que:

e Las variables se incluyen en el orden de secuencia de imputacion.

e Las variables de escala se modelan con una regresion lineal y las variables
categoricas con una regresion logistica.

e Todos los modelos utilizan el resto de variables como efectos principales.

e Se registra el numero de valores perdidos de cada variable, junto con el nimero total
de valores calculados para esa variable (nimero perdido x nimero de imputaciones).

Modelos de imputacion

Modelo (Fiabilidad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos imputados
Edad del estudiante Regresion Sexo_Estud 84 84
logistica

En las variables categdricas, las estadisticas incluyen el recuento y porcentaje por
categoria de los datos originales, los valores imputados y todos los datos. La tabla de Edad
del estudiante muestra un resultado interesante, ya que, para los valores imputados, se
calcula que se considera una mayor parte de los casos como casados que en los datos
originales.
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Edad del estudiante

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
1.00 7,424 52
2.00 29,453 20.8

- . . . . 3.00 39,885 28.1
Datos originales dimension1 dimension2 4.00 23211 16.4
5.00 13,661 9.6
6.00 28,055 19.8
1.00 3 3.6
2.00 22 26.2
. . . . . 3.00 25 29.8
Valores imputados dimension1 1 dimension2 4.00 13 155
5.00 9 10.7
6.00 12 14.3
1.00 7,427 52
2.00 29,475 20.8
Datog complgtps después dimensiond ] dimension2 3.00 39,910 28.2
de la imputacion 4.00 23,224 16.4
5.00 13,670 9.6
6.00 28,067 19.8

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. En las variables imputadas ya no existen datos perdidos.

2.2 Indicador Lingiiistico del estudiante y padres de familia (ILI)

El siguiente grupo de variables imputadas fueron las que integrarian el Indicador
Lingtistico del estudiante y padres de familia (ILI). Estas variables fueron: 1. ;Cual es su
identificacion étnica?, 2. ¢Cual es su idioma materno?, 3. Suma de destrezas de dominio de
idioma materno, 4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno?, 5. ;Domina otro idioma
como segundo idioma?, 5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua, 6. Suma
de destrezas de idioma segunda lengua, 13. Idioma materno de su papa y 15. Idioma
materno de su mama.

A continuacion se presentan los resultados.
Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por variable.

Las variables con mas del 5 % de los datos perdidos son las siguientes: 5. Domina otro
idioma como segundo idioma? (8.4 %), 5.1 Suma de idiomas que domina como segunda
lengua (57.4 %) y 6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua (73.1 %).
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Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u
omitidos.

El resumen global de valores perdidos muestra tres graficos de sectores que muestran
diferentes aspectos de los valores perdidos en los datos.

El grafico Variables muestra que las siete variables de analisis tienen al menos un valor
perdido en un caso.

El grafico Casos muestra que 114,962 (81.08 %) de los 142,157 casos tienen al menos
un valor perdido en una variable.

El grafico Valores muestra que faltan 203,002 (20.5 %) de los 992,411 valores (casos x
variables).

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[H Datos incompletos

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Se muestra el resumen de las variables con al menos el 10 % de los valores perdidos y
muestra el numero y porcentaje de valores perdidos de cada variable de la tabla. También
muestra la media y la desviacion tipica de los valores validos de variables de escala y el
numero de valores validos de todas las variables.

Las variables: 6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua y 5.1 Suma de idiomas
que domina como segunda lengua, tienen la mayoria de valores perdidos, en ese orden.
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Resumen de variables "

Perdidos
N Porcentaje N valido
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua 103,648 73.1% 38125
5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua 81,436 57.4% 60337

a. Ndmero méximo de variables mostrado: 25
b. Porcentaje minimo de valores perdidos para variable que se incluird: 10.0%

El grafico de patrones presenta patrones de valores perdidos de las variables de analisis.
Cada patron se corresponde con un grupo de casos con el mismo patron de datos completos
e incompletos. Por ejemplo, el patron 1 representa casos que no tienen valores perdidos,
mientras que el patron 96 representa los casos que tienen valores perdidos en todas las
variables.

El grafico ordena las variables y patrones de analisis para revelar las tendencias de
monotonia. De forma especifica, las variables se ordenan de izquierda a derecha aumentando
el orden de valores perdidos. Los patrones se clasifican, en primer lugar, por la dltima
variable (valores no perdidos primero y los valores perdidos después), a continuacion por la
segunda a la dltima variable, etcétera, de derecha a izquierda. Revela si el método de
imputacion monotonica para sus datos o, si no, en qué medida se aproximan sus datos a un
patron monotonico. Si los datos son mondtonos, todas las casillas perdidas y no perdidas
del gréfico serdan contiguas; es decir, no quedaran «islas» de casillas no perdidas en la parte
inferior derecha del grafico y no quedaran «islas» de casillas perdidas en la parte superior
izquierda del grafico. Este conjunto de datos no es mondtono y hay tantos valores que se
necesitan imputar para lograr la monotonia.
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Patrones de valor perdidos

Tipo

{ll Perdidos
[ No perdido

Patron

P2_ IdioMater P1_IDEtn P5_IdioSegun P6_ldioSegun_Des
P4_Frec_ldioMater P3_Destre_IldioMater P5.1_IldioSegun

Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)

Si los patrones se solicitan, un grafico de barras muestra el porcentaje de casos de cada
patron. Muestra que mas de la mitad de los casos del conjunto de datos tienen el patron 1y
el grafico de patrones de valores perdidos muestra que es el patron de los casos sin valores
perdidos.

La gran mayoria de casos, aproximadamente, cuatro de cinco, se representan en estos
tres patrones. Los patrones 69, 1y 42 son los unicos patrones entre los diez patrones mas
frecuentes para representar casos sin valores perdidos en mas de una variable. El andlisis de
patrones perdidos no ha revelado ningdn obstaculo concreto en la imputacion multiple, salvo
que el uso del método de monotonia no sera viable.

60.00

50.00—

40.00—

30.00—

20.00™

Suma de porcentajes (Pct de casos)

10.00—

0.00 T T T T

T T T T
69 1 a2 26 16

77 73 71

T T
84 56

Patron de valor perdido

Los 10 patrones que se producen con mayor frecuencia se muestran en el grafico.
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Paso 3: andlisis de la distribucion de los datos perdidos.

Paso 4: imputacion de los datos perdidos. Se inicid imputando las siguientes variables:
1. ¢Cual es su identificacion étnica? Y 2. ¢Cual es su idioma materno?

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy atil de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn Automatico

Ndmero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

e El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

e Todas las variables solicitadas se han imputado.

e La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje x en
el grafico Patrones de valores perdidos.

Resultados de imputacién

Método de imputacion Especificacion condicional
completa

Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10

Variables dependientes Imputado P1_IDEtn,P2_IdioMater

No imputado (demasiados valores perdidos)
No imputado (sin valores perdidos)
Secuencia de imputacion P2_ldioMater,P1_IDEtn

La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha
imputado cada variable. En concreto, obsérvese que:

e Las variables se incluyen en el orden de secuencia de imputacion.

e las variables de escala se modelan con una regresion lineal y las variables
categoricas con una regresion logistica.
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e Todos los modelos utilizan el resto de variables como efectos principales.

e Se registra el nimero de valores perdidos de cada variable, junto con el numero total
de valores calculados para esa variable (nimero perdidox numero de imputaciones).

Modelos de imputacion

Modelo (Flablhdad) Valores Valores

Tipo Efectos perdidos imputados
2. ¢Cudl es su idioma materno? Regresion logistica | P1_IDEtn 273 273
1. ¢Cudl es su identificacion étnica? Regresidn logistica P2_ldioMater 1620 1620

Los resultados de la imputacion se presentan en los siguientes cuadros.
¢Cual es su identificacion étnica?

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
1 40,195 28.7
2 97,580 69.6
. . . . . 3 811 .6
Datos originales dimension1 dimension2 4 475 3
5 812 .6
6 237 2
1 369 22.8
2 1,200 741
. . . . . 3 16 1.0
Valores imputados dimension1 1 dimension2 4 23 14
5 10 .6
6 2 A
1 40,564 28.6
2 98,780 69.7
patos cqmpletos después de la dimension1 1 dimension2 3 821 -
imputacion 4 498 4
5 822 .6
6 239 2
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(Cual es su idioma materno?

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje

1 119,908 84.8

2 20,431 14.4

- ) ) ) . 3 133 A

Datos originales dimension1 dimension2 4 16 0
5 156 A

6 783 .6

1 223 81.7

Valores imputados dimension1 1 dimension?2 2 43 16';
6 4 1.5

1 120,131 84.8

2 20,475 14.4

patos cqmpletos después de la dimension1 1 dimension?2 3 135 ]
imputacion 4 46 0
5 156 A

6 787 .6

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Luego de la imputacion de los datos perdidos, las
variables 1y 2 aln tienen datos perdidos.

Estadisticos

3. Suma de
1. ;Cudles su 2. Cudl es su destrezas de 4. iCon qué
Edad del Género del identificacion idioma dominio de idioma | frecuencia usa su
estudiante | estudiante étnica? materno? materno idioma materno?
N Validos 141773 141773 141730 141730 139422 140157
Perdidos 0 0 43 43 2351 1616

No se realizardn los pasos 1, 2 y 3, porque se considera innecesario.

Paso 4: imputacion de los datos perdidos. Se imputaran las variables 3y 4 en funcién de
las variables 1y 2, las cuatro variables funcionaran como donantes.

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy util de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.
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Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn

Nimero de imputaciones

Modelo para variables de escala

Interacciones incluidas en modelos

Porcentaje maximo de valores perdidos

Nimero méaximo de parametros del modelo de imputacion.

Automatico

Regresidn lineal
(ninguna)
100.0%
100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

e El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

e Todas las variables solicitadas se han imputado.

e La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje x en

el grafico Patrones de valores perdidos.

Resultados de imputacion

Método de imputacidn

Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional
Variables dependientes Imputado

No imputado (demasiados valores perdidos)
No imputado (sin valores perdidos)
Secuencia de imputacion

Especificacion condicional
completa

10
P3_Destre_ldioMater,P4_Fre
c_ldioMater

P4_Frec_ldioMater,P3_Destr
e_ldioMater

La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha

imputado cada variable. En concreto, obsérvese que:

e Las variables se incluyen en el orden de secuencia de imputacion.

e Las variables de escala se modelan con una regresion lineal y las variables

categdricas con una regresion logistica.

e Todos los modelos utilizan el resto de variables como efectos principales.

Modelos de imputacion

Modelo (Flab”ldad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos imputados
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma Regresion logistica P3_Destre_ldioM 1055 1055
materno? ater
3. Suma de destrezas de dominio de idioma | Regresion logistica P4_Frec_ldioMat 1790 1790
materno er
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Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Luego de la imputacion de los datos perdidos, las
variables 1, 2, 3y 4 aln presentan datos perdidos.

Se continuara el procedimiento de imputacion, se utilizaran las variables 5, 5.1 y 6 como
donantes de las variables 1, 2, 3 y 4, y viceversa, hasta lograr la mayor cantidad de datos
imputados.

Estadisticos

3. Suma de
1. ¢Cudles su 2. ¢Cuéles su destrezas de 4. iCon qué
Edad del Género del identificacion idioma dominio de idioma | frecuencia usa su
estudiante estudiante étnica? materno? materno idioma materno?
N Validos 141773 141773 141730 141730 139422 140157
Perdidos 0 0 43 43 561 561

2.3 Indicador del Historial Educativa de los estudiantes (IHE)

El siguiente grupo de variables imputadas fueron las que integrarian el Indicador del
Historial Educativo de los estudiantes (IHE). Las variables que lo integraron fueron:
7. ¢Asistio a la escuela preprimaria?, 8. La escuela en la que finalizd la primaria era del
area..., 9. ¢Repitio algun grado en la primaria?, 9.1 Suma de grados repetidos, 10. ¢Cuanto
tarda en llegar de su casa al establecimiento educativo?, 11. ¢ Trabaja actualmente para ganar
dinero? y 12. ¢En qué jornada trabaja?

Se iniciara la imputacion con las variables 7 y 8, luego de finalizada la primera parte de
imputacion, se realizara la imputacion de las variable 9 y 10, asi sucesivamente.
Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por variable.

De la variable 7. ¢Asistio a la escuela preprimaria? (1.3 %), 8. La escuela en la que
finalizd la primaria era del drea... (1.1 %), 9. ¢Repitié algtn grado en la primaria? (1.6 %),
9.1 Suma de grados repetidos (0.0 %) y 10. ¢Cuanto tarda en llegar de su casa al
establecimiento educativo? Las tres primeras variables no superan el 5 % de los datos
perdidos.

Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u
omitidos.

El grafico Variables muestra que las dos variables de analisis tiene al menos un valor
perdido en un caso.
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El grafico Casos muestra que 3,342 (2.4 %) de los 142,157 casos tienen al menos un
valor perdido en una variable.

El grafico Valores muestra que faltan 3,472 (1.2 %) de los 283,546 valores (casos x
variables).

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[H patos incompletos

3,342
2.4%

138,431
97.6%

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Se evidencia cuatro patrones de datos perdidos. El grafico de patrones muestra patrones
de valores perdidos de las variables de analisis. Cada patron se corresponde con un grupo de
casos con el mismo patron de datos completos e incompletos. Por ejemplo, el patron 1
representa casos que no tienen valores perdidos, mientras que el patron 4 representa los
casos que tienen valores perdidos en las dos variables.

Patrones de valor perdidos

Tipo

[l Perdidos
No perdido

Patron

P8__PreArea P7_PrePrima
Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)
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El patron 1 es el dnico patron entre los cuatro patrones mas frecuentes para representar
casos sin valores perdidos en las dos variables. El analisis de patrones perdidos no ha
revelado ningln obstaculo concreto en la imputacion multiple.

100.00—

80.00

60.00

40.00—

Suma de porcentajes (Pct de casos)

20.00—

0.00

T
3

T
2

Patron de valor perdido

A

Paso 3: andlisis de la distribucion de los datos perdidos.

Si la distribucion de los valores observados no depende del patron de comportamiento
de los registros sin informacion se considera aleatoria.

Estadisticos Univariados

Perdidos
N Recuento Porcentaje
P7_PrePrima 139893 1880 1.3
P8_PreArea 140181 1592 1.1

Para el andlisis de los datos perdidos, SPSS genera tablas de contingencia de las
variables con mas del 5 % de los datos perdidos. Ninguna de las variables analizadas supera
el 5 % de datos perdidos, por lo que se presume que responden a una pérdida aleatoria.
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Patrones tabulados

Patrones perdidos® P7_PrePrima® P8_PreArea®
Nimero de casos P7_PrePrim Compl:zto
P8_PreArea | — a Sl... NO S RURAL URBANA
138431 138431 25333 113098 65296 73135
dimension0 1750 X 140181 0 0 1092 658
1462 X 139893 435 1027 0 0

Los patrones con menos del 1 % de los casos (1418 o menos) no se muestran.

a. Las variables se ordenan segun los patrones perdidos.

b. Nimero de casos completos si las variables perdidas en ese patrén (marcado con X) no se utilizan.
c. Distribucion de frecuencias en cada patrén tnico.

Paso 4: imputacion de los datos perdidos.

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy atil de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automatico

Namero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

e El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

e Todas las variables solicitadas se han imputado.

e La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje xen
el grafico Patrones de valores perdidos.

Resultados de imputacion

Método de imputacion Especificacion condicional
completa

Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10

Variables dependientes Imputado P7_PrePrima,P8_PreArea

No imputado (demasiados valores perdidos)
No imputado (sin valores perdidos)
Secuencia de imputacion P8_PreArea,P7_PrePrima
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La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha
imputado cada variable. En concreto, obsérvese que:

e Las variables se incluyen en el orden de secuencia de imputacion.

e Las variables de escala se modelan con una regresion lineal y las variables
categoricas con una regresion logistica.

e Todos los modelos utilizan el resto de variables como efectos principales.

Modelos de imputacion

Modelo (Fiabilidad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos imputados
8. La escuela en la que finaliz6 la primaria era | Regresion P7_PrePrima 1462 1462
del drea... logistica
7. ¢Asistio a la escuela preprimaria? Regresion P8_PreArea 1750 1750
logistica

Los resultados de la imputacion se presentan en los siguientes cuadros. En el primero
los resultados de la variable 13. Idioma materno de su papa: primero los datos originales,
luego los valores imputados y los datos completos después de la imputacion.

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Luego de la imputacion de los datos perdidos, las
variables 7 y 8 aun tienen datos perdidos, por lo que se procedié a una nueva imputacion,
utilizando las variables de la 1, 2, 3 y 4.

Estadisticos

8. La escuela en la que finaliz6 la primaria

7. ¢Asistio a la escuela preprimaria? era del drea...
N Vdlidos 141643 141643
Perdidos 130 130

Resultados de la imputacion de las variables 7 y 8 en funcion de las variables 1,2, 3y 4
ya imputadas.
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Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por variable.

Estadisticos

A hs 3. Suma de 4. ;Con qué n s 8. Laescuelaen
1. ¢Cudles su 2. ¢Cuéles su ; 7. ¢Asistid a la L
e - destrezas de frecuencia usa la que finalizo la
identificacion idioma - - escuela S
P dominio de su idioma - primaria era del
étnica? materno? . preprimaria? ,
idioma materno materno? area...
N Vdlidos 141755 141755 141755 141755 141643 141643
Perdidos 18 18 18 18 130 130

Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u

omitidos.

El grafico Variables muestra que las seis variables de analisis tiene al menos un valor
perdido en un caso. El grafico Casos muestra que 138 (0.1 %) de los 142,157 casos tienen

al menos un valor perdido en una variable. El grafico Valores muestra que faltan 332 (0.001
%) de los 850,638 valores (casos x variables).

Variables

Casos

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[H patos incompletos

Valores (Prueba de chi-

cuadrado)

Paso 3: se omitio este paso por considerarlo innecesario.

Paso 4: imputacion de los datos perdidos.

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy atil de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacién

Método de imputacion Automatico

Ndmero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
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Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

e El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

e Todas las variables solicitadas se han imputado.

e La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje x en
el grafico Patrones de valores perdidos.

Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P1_IDEtn,P2_ldioMater,P3_Destre_ldioMater,P4

_Frec_IdioMater,P7_PrePrima,P8_PreArea
No imputado (demasiados valores
perdidos)

No imputado (sin valores perdidos)

Secuencia de imputacion P1_IDEtn,P2_IdioMater,P3_Destre_|dioMater,P4

_Frec_IdioMater,P7_PrePrima,P8_PreArea

La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha
imputado cada variable.

Modelos de imputacion

Modelo (Fiabilidad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos | imputados

1. ¢Cudl es su identificacion Regresion P2_ldioMater,P3_Destre_ldioMater,P4_F 8 8
étnica? logistica rec_ldioMater,P7_PrePrima,P8_PreArea
2. ;Cudl es su idioma materno? Regresién P1_IDEtn,P3_Destre_ldioMater,P4_Frec 8 8

' ) logistica _ldioMater,P7_PrePrima,P8_PreArea
3. Suma de destrezas de dominio | Regresién P1_IDEtn,P2_ldioMater,P4_Frec_|dioMa 8 8
de idioma materno. logistica ter,P7_PrePrima,P8_PreArea
4. ;Con qué frecuencia usa su Regresion P1_IDEtn,P2_ldioMater,P3_Destre_ldio 8 8
idioma materno? logistica Mater,P7_PrePrima,P8_PreArea
7. ¢Asistio a la escuela Regresion P1_IDEtn,P2_ldioMater,P3_Destre_ldio 120 120
preprimaria? logistica Mater,P4_Frec_ldioMater,P8_PreArea
8. Laescuela en la que finalizo la | Regresion P1_IDEtn,P2_IdioMater,P3_Destre_ldio 120 120
primaria era del drea... logistica Mater,P4_Frec_ldioMater,P7_PrePrima

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Luego de la imputacion de los datos perdidos, las
variables 7 y 8 aln tienen datos perdidos.
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Estadisticos

1. oCudlessu | 2.;Cudles | OSumade | 4.2C0NQué | oo o, | 8 Laescuelaen
e s destrezas de frecuencia usa la que finalizd la

identificacion su idioma - - escuela S
s dominio de su idioma L primaria era del

étnica? materno? - preprimaria? i
idioma materno materno? area...

N Validos 141763 141763 141763 141763 141763 141763
Perdidos 10 10 10 10 10 10

Se continud con la imputacion de las variables 9y 9.1 en funcion de las variables 7y 8
ya imputadas.

Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por variable. Se puede observar que

las variables 7'y 8 aun tienen datos perdidos, los cuales se espera que se completen con los
datos del resto de variables.

Estadisticos

7. ¢Asistio a la 8 La es_cue_la,en la 9. ;Repitid algin | 9.1 Sumade | 10.;Cudnto tarda en llegar
que finalizé la -
escuela S grado enla grados de su casa al establecimiento
o primaria era del o ) .
preprimaria? irea primaria? repetidos educativo?
N Vdlidos 141763 141763 139478 141773 141232
Perdidos 10 10 2295 0 541

Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u
omitidos.

El grafico Variables muestra que las cuatro variables de analisis tiene al menos un valor
perdido en un caso.

El grafico Casos muestra que 2,295 (1.6 %) de los 142,157 casos tienen al menos un
valor perdido en una variable.

El grafico Valores muestra que faltan 2,315 (0.4 %) de los 567,062 valores (casos x
variables).
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Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[E Datos incompletos
2,295

1.6%

139,478
98.4%

Variables Casos

Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Paso 3: se omitio este paso por considerarlo innecesario en este caso.
Paso 4: imputacion de los datos perdidos.

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy util de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn
Nimero de imputaciones
Modelo para variables de escala

Automatico

Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)
Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha

ocurrido durante el proceso de imputacion.

Resultados de imputacién

Método de imputacion
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional
Variables dependientes Imputado

No imputado (demasiados valores perdidos)
No imputado (sin valores perdidos)

Monotonal
n/a

_Repitid

P9.1_GRRepiti6

P7_PrePrima,P8_PreArea,P9

Secuencia de imputacion

P9.1_GRRepitio,P7_PrePrim
a,P8_PreArea,P9_Repitid

La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha

imputado cada variable.
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Modelos de imputacion

Modelo (Fiabilidad) Valores Valores

Tipo Efectos perdidos | imputados
7. ¢Asisti6 a la escuela Regresion P9.1_GRRepitid 10 10
preprimaria? logistica
8. La escuela en la que finalizd | Regresion P9.1_GRRepiti6,P7_PrePrima 10 10
la primaria era del drea... logistica
9. ¢Repitid algun grado en la Regresion P9.1_GRRepiti6,P7_PrePrima,P8_PreArea 2295 2295
primaria? logistica

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Luego de la imputacion de los datos perdidos, las
variables 7 y 8 ya no tienen datos perdidos, los cuales fueron donados por las variables 9y
9.1

Estadisticos
7. ¢Asistioala | 8.Laescuelaenlaque | 9.¢Repitid algin
escuela finaliz6 la primaria era grado en la 9.1 Suma de
preprimaria? del drea... primaria? grados repetidos
N Vilidos 141773 141773 141773 141773
Perdidos 0 0 0 0

Con las variables 1, 2, 3, 4, 5,7, 8, 9y 9.1, ya imputadas, se convirtieron en donantes
para las variables 5.1y 6, las cuales todavia tiene 18 datos perdidos.

Imputacion de datos perdidos de las variables: 10. ¢Cudnto tarda en llegar de su casa al
establecimiento educativo? Y 11. ; Trabaja actualmente para ganar dinero?, en funcion de las
variables 7, 8, 9y 9.1. No se realizara el paso 3 del procedimiento por considerarlo
innecesario.

Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por variable. Las variables donantes
no contienen datos perdidos, ya fueron imputadas; la variable 10 tiene 0.4 % y la 11 tiene
2.3 % de datos perdidos.

Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u
omitidos de las seis variables.

El grafico Variables muestra que dos de las seis variables de analisis tiene al menos un
valor perdido en un caso.

El grafico Casos muestra que 3,725 (2.6 %) de los 142,157 casos tienen al menos un
valor perdido en una variable.
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El grafico Valores muestra que faltan 3,793 (0.4 %) de los 850,638 valores (casos x
variables).

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[ Datos incompletos

3,725
2.6%

138,048
97.4%

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Se evidencia cuatro patrones de datos perdidos. El grafico de patrones muestra patrones
de valores perdidos de las variables de analisis. Cada patron se corresponde con un grupo de
casos con el mismo patron de datos completos e incompletos. Por ejemplo, el patron 1
representa casos que no tienen valores perdidos, mientras que el patron 4 representa los
casos que tienen valores perdidos en las variables 10y 11.

Patrones de valor perdidos

Tipo

[ Perdidos
[ No perdido

Patron

24—

T
‘ P9__ Repitid P10__Tarda

T
P7_PrePrima
P8_PreArea P9.1_GRRepitid P11_Trabaja

Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)
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El patron 1 es el dnico patron entre los cuatro patrones mas frecuentes para representar
casos sin valores perdidos en las dos variables. El andlisis de patrones perdidos no ha
revelado ningln obstaculo concreto en la imputacion multiple, por lo que se puede realizar.

100.00—

80.00]

60.00

40.00—

Suma de porcentajes (Pct de casos)

20.00—

| ———
0.00 T T T

1 3 2

A

Patron de valor perdido

Paso 4: analisis de la distribucion de los datos perdidos. No se considerd necesario
realizar este paso, ya que ninguna de las variables a imputar tienen mas del 5 % de los datos
perdidos.

Paso 5: imputacion de los datos perdidos.

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy util de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automatico

Ndmero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

e El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

e Todas las variables solicitadas se han imputado.

e La secuencia de imputacion es el orden en el que |as variables aparecen en el eje x en
el grafico Patrones de valores perdidos.
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Resultados de imputacion

Método de imputacidn Especificacion condicional
completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P10_Tarda,P11_Trabaja
No imputado (demasiados valores perdidos)
No imputado (sin valores perdidos) P7_PrePrima,P8_PreArea,P9_Repit
i6,P9.1_GRRepitid
Secuencia de imputacion P7_PrePrima,P8_PreArea,P9_Repit
i6,P9.1_GRRepiti6,P10_Tarda,P11
_Trabaja

Los resultados de la imputacion se presentan en los siguientes cuadros: primero los
datos originales, luego los valores imputados y los datos completos después de la
imputacion.

P10_Tarda

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
Datos originales 1 76678 54.3
. . . . 2 45857 325
dimension1 dimension2 3 15732 11
4 2965 2.1
Valores imputados 1 1 269 49.7
. . . . 2 188 34.8
dimension1 dimension2 3 70 129
4 14 2.6
Datos completos después de la 1 1 76947 54.3
Imputacion dimension1 dimension2 2 46045 825
mens! mensions 5 15802 11.1
4 2979 2.1

P11_Trabaja

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
- . ) . . 0 88857 64.1
Datos originales dimension1 dimension?2 1 49664 359
. . . . . 0 2027 62.3
Valores imputados dimension1 1 dimension?2 1 1295 377
Datos completos después de la dimensiont 1 dimension2 0 90884 64.1
imputacion 1 50889 35.9

Paso 6: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 7: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Se observa que en las variables 10 y 11 ya no existen
datos perdidos.
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Estadisticos

8. Laescuela o s A ) .

7. iAsisti6 a la en la que 9. (I,Repmo 9.1 Suma 10. ¢ Cudnto tarda en 11. ¢ Trabaja

L algun grado llegar de su casa al actualmente

escuela finalizd la de grados o
L L enla . establecimiento para ganar
preprimaria? primaria era C repetidos : :
3 primaria? educativo? dinero?
del drea...

Viélidos 141773 141773 141773 141773 141773 141773
Perdidos 0 0 0 0 0 0

La variable 12. ¢En qué jornada trabaja?, depende de la variable 11. ¢Trabaja
actualmente para ganar dinero?, por lo que se procede de la siguiente manera: identificar
todos los casos que indicaron que NO trabajan de la variable 11, seguidamente, agregar en la
Etiqueta de Valores, la opcion NINGUNA = 0, que servird para identificar a todos aquellos
casos de la variable 11 que indicaron no trabajar y que en la variable 12 no respondieron la
jornada de trabajo, porque si no trabajan, no tienen opcion de jornada. Se inicid en el caso
54,509.

Datos sin imputar de la variable 12.

12. ;En qué jornada trabaja?

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
Vidlidos MATUTINA 12125 8.6 22.8 22.8
VESPERTINA 4526 3.2 8.5 314
NOCTURNA 1843 1.3 35 34.8
COMPLETA 18890 13.3 35.6 70.4
FIN DE SEMANA 14510 10.2 27.3 97.7
MAS DE 1 JORNADA ELEGIDA 1206 .9 2.3 100.0
Total 53100 37.5 100.0
Perdidos Sistema 88673 62.5
Total 141773 100.0
Datos con imputar de la variable 12.
12. ;En qué jornada trabaja?
Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
Validos NINGUNA 88673 62.5 62.5 62.5
MATUTINA 12125 8.6 8.6 711
VESPERTINA 4526 3.2 3.2 74.3
NOCTURNA 1843 1.3 1.3 75.6
COMPLETA 18890 13.3 13.3 88.9
FIN DE SEMANA 14510 10.2 10.2 99.1
MAS DE 1 JORNADA ELEGIDA 1206 9 9 100.0
Total 141773 100.0 100.0
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2.4 Indicador de Capital Cultural (1CC)

El indicador de Capital Cultural esta integrado por las siguientes variables: 14. ¢Su papa
asistio a la escuela?, 14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas
alto aprobado por su papd, 16. ;Su mama asistié a la escuela? Y 16.1 Si su respuesta a la
preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su mama.

Se iniciard la imputacion con las variables correspondientes a los padres de familia 13,
14y14.1.

Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por variable.

De la variable 15. Idioma materno de su papa 1478 casos (1.0 %), 16. ¢ Su papd asistio a
la escuela? 5,297 (1.7 %) y 16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el
grado mas alto aprobado por su papa 25,059 (17.7 %). Las dos primeras variables no
superan el 5 % de los datos perdidos, solo la variable 14.1.

Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u
omitidos.

El gréfico Variables muestra que las dos variables de andlisis tiene al menos un valor
perdido en un caso.

El grafico Casos muestra que 2,796 (2 %) de los 142,157 casos tienen al menos un
valor perdido en una variable.

El grafico Valores muestra que faltan 3,948 (1.4 %) de los 283,546 valores (casos x
variables).

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[E Datos incompletos

2,796
2%

138,977
98%

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)
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Se evidencia cuatro patrones de datos perdidos. El grafico de patrones muestra patrones
de valores perdidos de las variables de analisis. Cada patron se corresponde con un grupo de
casos con el mismo patron de datos completos e incompletos. Por ejemplo, el patron 1
representa casos que no tienen valores perdidos, mientras que el patron 4 representa los
casos que tienen valores perdidos en las dos variables.

Patrones de valor perdidos

Tipo

Il Perdidos
1 [ No perdido

Patron

P13_ IdioPapa P14_EscPapa

Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)

El patron 1 es el tnico patron entre los cuatro patrones mas frecuentes para representar
casos sin valores perdidos en las dos variables. El andlisis de patrones perdidos no ha
revelado ninglin obstaculo concreto en la imputacion multiple.

100.00

80.00—

60.00—

40.00—

Suma de porcentajes (Pct de casos)

20.00T

0.00 T T T
1 3 4 2

Patron de valor perdido
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Paso 3: andlisis de la distribucion de los datos perdidos.

Se afirma que un proceso de datos omitidos se genera en forma aleatoria o Missing at
Random (MAR); si la distribucion de los valores observados no depende del patron de
comportamiento de los registros sin informacion se considera aleatoria.

Estadisticos Univariados

Perdidos
N Recuento Porcentaje
P13_ldioPapa 140295 1478 1.0
P14_EscPapa 139303 2470 1.7

Para el andlisis de los datos perdidos, SPSS genera tablas de contingencia de las
variables con mas del 5 % de los datos perdidos. Ninguna de las variables analizadas supera
el 5 % de datos perdidos, por lo que se presume que responden a una pérdida aleatoria.

Patrones tabulados

Patrones . ¢ ¢
perdidos® P13_IdioPapa P14_EscPapa
MAS DE
. Comple
Nimero de casos P13 1di | P14_Es | tosi.® | NO | inpien | espafio | extranger | UM
el Ko saB [ ! A IDIOMA| NO | I
p p E ELEGID
0
dimension0 138977 138977 282 28750 | 105661 570| 1111 21877| 117100

Los patrones con menos del 1 % de los casos (1418 o menos) no se muestran.

a. Las variables se ordenan segun los patrones perdidos.

b. Numero de casos completos si las variables perdidas en ese patrén (marcado con X) no se utilizan.
c. Distribucion de frecuencias en cada patrén tnico.

Paso 4: imputacion de los datos perdidos.

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy util de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automatico

NUmero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala JRegresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de pardmetros del modelo de imputacion. 100
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Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

Todas las variables solicitadas se han imputado.

La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje xen
el grafico Patrones de valores perdidos.

Resultados de imputacién

Método de imputacidn

Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes

Secuencia de imputacion

Especificacion condicional
completa

Imputado
No imputado (demasiados valores perdidos)
No imputado (sin valores perdidos)

P13_ldioPapa,P14_EscPapa

P13_ldioPapa,P14_EscPapa

La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha
imputado cada variable. En concreto, obsérvese que:

Las variables se incluyen en el orden de secuencia de imputacion.

Las variables de escala se modelan con una regresion lineal y las variables
categoricas con una regresion logistica.

Todos los modelos utilizan el resto de variables como efectos principales.

Se registra el nimero de valores perdidos de cada variable, junto con el nimero total
de valores calculados para esa variable (nimero perdido x niimero de imputaciones).

Modelos de imputacion

Modelo (Fiabilidad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos imputados
13. Idioma materno de su papa: Regresion P14_EscPapa 326 326
logistica
14. $ Su papé asistio a la escuela? Regresion P13_ldioPapa 1318 1318
logistica

Los resultados de la imputacion se presentan en los siguientes cuadros. En el primero
los resultados de la variable 13. ldioma materno de su papa: primero los datos originales,
luego los valores imputados y los datos completos después de la imputacion.
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P13_ldioPapa

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
Datos originales 1 3,290 2.3
2 28,899 20.6
dimension1 dimension2 3 106,413 75.8
4 573 A4
5 1,120 .8
Valores imputados 1 14 43
. . . . 2 81 24.8
dimension1 1 dimension2 3 930 206
4 1 .3
Datos completos después de la 1 3,304 2.3
imputacion 2 28,980 20.6
dimension1 1 dimension2 3 106,643 75.8
4 574 4
5 1,120 .8

P14_EscPapa

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
Datos originales , ) , ) 0 21,982 15.8
dimension1 dimension2 1 117.321 842
Valores imputados ) . ) . 0 285 21.6
dimension1 1 dimension2 ] 1,033 78.4
patos cqmpletos después de la dimensiont ] dimension2 0 22,267 15.8
imputacion 1 118,354 84.2

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Luego de la imputacion de los datos perdidos, las
variables 13 y 14 aun tienen datos perdidos, por lo que se procedio a una nueva imputacion,
utilizando las variables de la 1 ala 12.

Estadisticos

13. Idioma . . 14.1 Si su respuesta a la
14. ¢ Su papa ) )
materno de su i preguntar anterior es si,
. asistio a la .
papa: escuela? marque el grado mas alto
(Recodificada) ' aprobado por su papa.
N Vélidos 140,621 140,621 116,714
Perdidos 1,152 1,152 25,059

Resultados de la imputacion de las variables 13 y 14 en funcion de todas las variables ya
imputadas, se omitieron los primeros tres pasos del procedimiento (se inicia en el 4).

Paso 4: imputacion de los datos perdidos.
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La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy util de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn Automatico

Ndmero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero méaximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

Todas las variables solicitadas se han imputado.

La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje xen
el grafico Patrones de valores perdidos.

Resultados de imputacion

Método de imputacion Monotonal
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional n/a
Variables dependientes Imputado P13_ldioPapa,P14_EscPapa

No imputado (sin valores P7_PrePrima,P8_PreArea,P9_Repitid,P9.1_GRRepitio,
perdidos) P10_Tarda,P11_Trabaja,P12_JornTrab
Secuencia de imputacion P7_PrePrima,P8_PreArea,P9_Repitid,P9.1_GRRepitio,

No imputado (demasiados
valores perdidos)

P10_Tarda,P11_Trabaja,P12_JornTrab,P13_IdioPapa,
P14=EscPapa

La tabla de modelos de imputacién proporciona mas informacion acerca de como se ha
imputado cada variable. En concreto, obsérvese que:

Las variables se incluyen en el orden de secuencia de imputacion.

Las variables de escala se modelan con una regresion lineal y las variables
categoricas con una regresion logistica.

Todos los modelos utilizan el resto de variables como efectos principales.

Se registra el nimero de valores perdidos de cada variable, junto con el nimero total
de valores calculados para esa variable (nimero perdido x nimero de imputaciones).
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Los resultados de la imputacion se presentan en los siguientes cuadros. En el primero
los resultados de la variable 13. Idioma materno de su papa: primero los datos originales,
luego los valores imputados y los datos completos después de la imputacion.

P15_IldioMama

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
1 3,304 2.3
2 28,980 20.6
Datos originales dimension1 dimension2 3 106,643 75.8
4 574 4
5 1,120 .8
1 21 1.8
2 234 20.3
Valores imputados dimension1 1 dimension2 3 876 76.0
4 6 5
5 15 1.3
1 3,325 2.3
i 2 29,214 20.6
ﬁi‘;ﬁ;ﬁg’:‘p'em despucs de la dimensioni 1 dimension2 3 107,519 75.8
4 580 4
5 1,135 .8

P16_EscMama

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
. . . . . 0 22,267 15.8
Datos originales dimension1 dimension2 1 118.354 842
. . . . . 0 183 15.9
Valores imputados dimension1 1 dimension2 1 969 84 1
Datos cqmpletos después de la dimensioni 1 dimension2 0 22450 158
imputacion 1 119,323 84.2

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Ninguna de las variables muestra datos perdidos.

Estadisticos

13. Idioma materno de su papa:

16. ¢ Su papa asistio a la escuela?

N Validos
Perdidos

142,157

0

141,443

0
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Se imputara la variable 14.1 en funcion de las variables 14. Todos aquellos estudiantes
que respondieron a la pregunta 14 ;Su mama asistio a la escuela?, en forma negativa y que
no respondieron ninguna de las alternativas de respuestas de la pregunta 14.1, no se deben
de considerar datos perdidos, por lo que se procedio a imputarlas en forma manual.

Se agreg0 a la variable 14.1 en su etiqueta de valores la opcion NINGUNA = 0, para que
los estudiantes que indicaron que su mama no asistio a la escuela tengan opcion de
respuesta en la pregunta 14.1, se inicio la sustitucion desde el caso 119,776.

Resultados de la imputacion de la variable 14.1 en funcién de las variables 14 son los

siguientes:

Sin imputar: se observan un total de 25,059 (17.7 %) de datos perdidos.

14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su papa

Opciones de respuestas . . o Porcentaje
Frecuencia Porcentaje Porcentaje vélido acumulado
Validos PRIMARIA 63,370 447 54.3 54.3
BASICOS 17,227 12.2 14.8 69.1
DIVERSIFICADO 21,869 154 18.7 87.8
UNIVERSIDAD 11,628 8.2 10.0 97.8
POSGRADO 2,620 1.8 2.2 100.0
Total 116,714 82.3 100.0
Perdidos Sistema 25,059 17.7
Total 142,157 100.0

Con imputar: no hay datos perdidos, estos fueron trasladados a la opcion de respuesta

NINGUNA.

14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su papa.

Opciones de respuestas . . - Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Vilidos NINGUNA 25059 17.7 17.7 17.7
PRIMARIA 63370 447 447 62.4
BASICOS 17227 12.2 12.2 745
DIVERSIFICADO 21869 15.4 15.4 90.0
UNIVERSIDAD 11628 8.2 8.2 98.2
POSGRADO 2620 1.8 1.8 100.0

Total 141773 100.0 100.0

Se continud con la imputacion con las variables correspondientes a las madres de
familia 15, 16 y 16.1. Se iniciara la imputacion con las variables 15y 16, luego de finalizada
la imputacion de ambas, se realizara la imputacion de la variable 16.1.
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Paso 1: estimacion de la cantidad de datos perdidos por variable. De la variable 15.
Idioma materno de su mama 801 casos (0.6 %), 16. ;Su mama asistio a la escuela? 5,297
(3.7 %) y 16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto
aprobado por su mama 34,322 (24.2 %). Las dos primeras variables no superan el 5 % de
los datos perdidos, sola la variable 16.1.

Paso 2: evaluacion de los patrones de comportamientos de los datos perdidos u
omitidos.

El grafico Variables muestra que las dos variables de analisis tiene al menos un valor
perdido en un caso.

El grafico Casos muestra que 5,713 (4 %) de los 142,157 casos tienen al menos un
valor perdido en una variable.

El grafico Valores muestra que faltan 6,098 (2.2 %) de los 283,546 valores (casos x
variables).

Resumen global de valores perdidos

[ Datos completos
[ Datos incompletos

5,713
4%

136,060
96%

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Se evidencia cuatro patrones de datos perdidos. El gréfico de patrones muestra patrones
de valores perdidos de las variables de analisis. Cada patron se corresponde con un grupo de
casos con el mismo patron de datos completos e incompletos. Por ejemplo, el patron 1
representa casos que no tienen valores perdidos, mientras que el patrén 4 representa los
casos que tienen valores perdidos en las dos variables.
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Patrones de valor perdidos

Tipo

Il Perdidos
1 [CJ No perdido

Patron

P15__IdioMama P16_EscMama

Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)

El patron 1 es el tnico patron entre los cuatro patrones mas frecuentes para representar
casos sin valores perdidos en las dos variables. El andlisis de patrones perdidos no ha
revelado ninglin obstdaculo concreto en la imputacion mdaltiple, salvo que el uso del método
de monotonia no sera viable.

100.00—

80.00—

60.00—

40.00—

Suma de porcentajes (Pct de casos)

20.00—

I |

0.00 T T T
1 3 2 4

Patron de valor perdido

Paso 3: andlisis de la distribucion de los datos perdidos.

Para el analisis de los datos perdidos, SPSS genera tablas de contingencia de las
variables con mas del 5 % de los datos perdidos. Como se puede observar la variable 16.1
tiene el 24.2 % de los datos perdidos.
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Estadisticos Univariados

Perdidos
N Recuento Porcentaje
P15_IdioMama 140972 801 .6
P16_EscMama 136476 5297 3.7
P16.1_GradMama 107451 34322 24.2

La primera tabla de contingencia relaciona a la variable 15 con la variable 16.1. El
porcentaje de datos obtenidos es de 75.8 %, se observa que el grupo de idioma indigena es
el que responde el menor porcentaje de la variable 16.1, grado mas alto aprobado; tanto los
que indicaron que la mama habla idioma espafiol o extranjero respondieron en mayor
porcentaje a la pregunta 16.1. Lo anterior da evidencia de una ausencia de respuesta de la
pregunta 16.1 en funcion de la pregunta 15.

P15_IldioMama
NO MAS DE UN | Perdidos
Total SABE INDIGENA | ESPANOL | EXTRANJERO IDIOMA Perd.
ELEGIDO sistema
Presente Recuento | 107451 | 1066 14454 90868 275 521 267
P16.1_GradMama Pt:rcentaje 75.8| 52.7 48.6 84.1 88.7 60.0 33.3
Perdidos  ° Perd 22| 473 514 159 113 200| 667

sistema

Las variables indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.

La segunda tabla de contingencia relaciona la pregunta 16 con la pregunta 16.1. El
porcentaje de respuesta obtenido es de 75.8 %, los estudiantes que indicaron que la mama
no habia asistido a la escuela, respondieron el 1.1 % de la pregunta 16.1, lo cual tiene 16gica,

ya que si respondieron en forma negativa a la primer pregunta, no tienen opcion de
responder a la segunda.

Se visualiza que la pregunta 16.1 esta en funcion de las respuestas de las preguntas 15y
16. Por lo que se concluye que los datos perdidos de la pregunta 16.1 no corresponde a un
patron aleatorio de datos perdidos.

P16_EscMama

Perdidos
Total NO Sl Perd.
sistema
P16.1_GradMama Presente Recuento 107451 354 102889 4208
Porcentaje 75.8 1.1 98.9 79.4
Perdidos % perd. sistema 24.2 98.9 1.1 20.6

Las variables indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.
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Paso 4: imputacion de los datos perdidos.

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy atil de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automatico

Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

e El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

e Todas las variables solicitadas se han imputado.

e La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje x en
el grafico Patrones de valores perdidos.

Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P15_ldioMama,P16_EscMama

No imputado (demasiados valores perdidos)
No imputado (sin valores perdidos)
Secuencia de imputacion P15_ldioMama,P16_EscMama

La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha
imputado cada variable. En concreto, obsérvese que:

e Las variables se incluyen en el orden de secuencia de imputacion.

e Las variables de escala se modelan con una regresion lineal y las variables
categoricas con una regresion logistica.

e Todos los modelos utilizan el resto de variables como efectos principales.

e Se registra el numero de valores perdidos de cada variable, junto con el nimero total
de valores calculados para esa variable (nimero perdido x nimero de imputaciones).
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Modelos de imputacion

Modelo (Flab”ldad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos imputados
15. Idioma materno de su Regresién P16_EscMama 416 416
mama: logistica
16. 4Su mama asistio a la Regresion P15_ldioMama 4912 4912
escuela? logistica

En las variables categdricas, las estadisticas incluyen el recuento y porcentaje por
categoria de los datos originales, los valores imputados y todos los datos. La tabla de Edad
del estudiante muestra un resultado interesante, ya que, para los valores imputados, se
calcula que se considera una mayor parte de los casos como casados que en los datos
originales. Puede deberse a una variacion aleatoria; alternativamente, las posibilidades de
perderse pueden deberse al valor de esta variable.

P15_IldioMama
Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
1 2024 1.4
2 29,747 211
Datos originales dimension1 dimension2 3 108,022 76.6
4 310 2
5 869 .6
1 9 2.2
2 125 30.0
Valores imputados dimension1 1 dimension2 3 280 67.3
4 1 2
5 1 2
1 2,033 1.4
) 2 29,872 211
ggtlgsirmtzﬁtgfdesp“es dimensionl 1 dimension2 3 108,302 76.6
4 311 2
5 870 .6

P16=EscMama
Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
- . . . . 0 32,486 23.8
Datos originales dimension1 dimension2 1 103,990 76.2
. . . . . 0 988 201
Valores imputados dimension1 1 dimension2 1 3.924 799
Dgtoscom'pfletosdespuésde dimension1 1 dimension2 0 33474 237
la imputacion 1 107,914 76.3

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.
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Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Luego de la imputacion de los datos perdidos, las
variables 15y 16 aun tienen datos perdidos, por lo que se procedio a una nueva imputacion,
utilizando las variables de la 1 ala 14.1

Estadisticos

15. ldioma materno de su mama: 16. ¢ Su mamad asistio a la escuela?
N Vdlidos 141,388 141,388
Perdidos 385 385

Resultados de la imputacion de las variables 15y 16 en funcion de todas las variables ya
imputadas, se omitieron los primeros tres pasos del procedimiento (se inicia en el 4).

Paso 4: imputacion de los datos perdidos.

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy util de lo que ha
solicitado para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automatico

Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de pardmetros del modelo de imputacion. 100

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha
ocurrido durante el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

e El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método
de seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

e Todas las variables solicitadas se han imputado.

e La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje xen
el grafico Patrones de valores perdidos.
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Resultados de imputacion

Método de imputacidn Monotonal

Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional n/a
Imputado P15_ldioMama,P16_EscMama
No imputado (demasiados valores

Variables dependientes perdidos)

P10_Tarda,P11_Trabaja,P12_JornTrab,P13_ldio
Papa,P14_EscPapa,P14.1_GradPapa
P10_Tarda,P11_Trabaja,P12_JornTrab,P13_ldio
Secuencia de imputacion Papa,P14_EscPapa,P14.1_GradPapa,P15_IdioMa
ma,P16_EscMama

No imputado (sin valores perdidos)

En las variables categdricas, las estadisticas incluyen el recuento y porcentaje por
categoria de los datos originales, los valores imputados y todos los datos. La tabla de Edad
del estudiante muestra un resultado interesante, ya que, para los valores imputados, se
calcula que se considera una mayor parte de los casos como casados que en los datos
originales. Puede deberse a una variacion aleatoria; alternativamente, las posibilidades de
perderse pueden deberse al valor de esta variable.

P15_IdioMama

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
1 2,033 1.4
2 29,872 211
Datos originales dimension1 dimension2 3 108,302 76.6
4 311 2
5 870 .6
1 17 44
2 90 23.4
Valores imputados dimension1 1 dimension2 3 271 704
4 6 1.6
5 1 .3
1 2,050 1.4
] 2 29,962 211
i[:r?;czjiai?g?]pletos despuss de la dimension1 1 dimension2 3 108,573 76.6
4 317 2
5 871 .6

P1 6=EscMama

Datos Imputacion Categoria N Porcentaje
- . . . . 0 33474 23.7
Datos originales dimension1 dimension?2 1 107914 76.3
. . . . . 0 96 24.9
Valores imputados dimension1 1 dimension2 1 289 751
patos cqmpletos después de la dimension1 1 dimension2 0 33570 237
imputacion 1 108203 76.3
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Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6: construccion de tablas de frecuencia para la estimacion de la cantidad de datos
perdidos de la nueva base de datos. Ninguna de las variables muestra datos perdidos.

Estadisticos
15. Idioma materno de su mama: 16. 4 Su mama asistio a la escuela?
N Vilidos 142,157 141,443
Perdidos 0 0

Se imputara la variable 16.1 en funcion de las variables 16. Todos aquellos estudiantes
que respondieron a la pregunta 16 /Su mama asistio a la escuela?, en forma negativa y que
no respondieron ninguna de las alternativas de respuestas de la pregunta 16.1, no se deben
de considerar datos perdidos, por lo que se procedi6 a imputarlas en forma manual.

Se agregd a la variable 16.1 en su etiqueta de valores la opcion NINGUNA = 0, para que
los estudiantes que indicaron que su mama no asistio a la escuela tengan opcion de
respuesta en la pregunta 16.1, se inicid la sustitucion desde el caso 106,326.

Resultados de la imputacion de la variable 16.1 en funcion de las variables 16 son los
siguientes:

Sin imputar: se observan un total de 34,322 (24.2 %) de datos perdidos.

16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su mama

Opciones de respuestas Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
Vilidos PRIMARIA 63,815 45.0 59.4 59.4
BASICOS 13,765 9.7 12.8 72.2
DIVERSIFICADO 19,864 14.0 18.5 90.7
UNIVERSIDAD 8,489 6.0 7.9 98.6
POSGRADO 1,518 1.1 1.4 100.0
Total 107,451 75.8 100.0
Perdidos Sistema 34,322 24.2
Total 142,157 100.0

Con imputar: no hay datos perdidos, estos fueron trasladados a la opcidn de respuesta

NINGUNA.
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16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su mama

Opciones de respuestas Frecuencia Porcentaje | Porcentaje valido Porcentaje

acumulado
Vdlidos NINGUNA 34,322 24.2 24.2 24.2
PRIMARIA 63,815 45.0 45.0 69.2
BASICOS 13,765 9.7 9.7 78.9
DIVERSIFICADO 19,864 14.0 14.0 92.9
UNIVERSIDAD 8,489 6.0 6.0 98.9
POSGRADO 1,518 1.1 1.1 100.0

Total 142,157 100.0 100.0

Con este dltimo paso se concluye el proceso de imputacion de datos, aunque aun falta
imputar las restantes 34 variables de Factores Asociados. La técnica de imputacion multiple
aplicada hasta este punto, ha sido efectiva porque no ha alterado las estadisticas descriptivas
e inferenciales de la base de datos; ademds, las variables imputadas han mantenido similar
relacion con las variables rendimiento de Matematica y Lectura de los estudiantes, quizas
ligeros cambios, pero no significativos; por lo que se concluye que la IM es una técnica
adecuada a las necesidades del estudio y el método de ramas de arbol ha resuelto lo que la
IM como técnica no puede realizar. Por ultimo, no se puede olvidar el analisis de los patrones
de datos perdidos, como una variable que afecta a otra variable, la cual debe ser imputada en
forma manual, tal como sucedi6 con las variables 14.1y 16.1.

A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la imputacion de datos perdidos
de las restantes variables, siguiendo siempre el mismo procedimiento.

Imputacion de las variables 17, 18 y 19.

Paso 1:
Estadisticos
17. ¢ Qué material 18. ¢ Qué material 19. ¢ Qué material
predomina en el piso de su | predomina en las paredes | predomina en el techo de
casa? de su casa? su casa?
N Vdlidos 141903 141975 141893
Perdidos 254 182 264
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Paso 2:

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[ Datos incompletos

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Patrones de valor perdidos

Tipo

Il Perdidos
No perdido

P18_ParedRecod P17_PisoRecod P19_TechoRecod

Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)
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g
w
Patron de valor perdido
Paso 3:
Estadisticos Univariados
Perdidos
N Recuento Porcentaje
P17_PisoRecod 141903 254 2
P18_ParedRecod 141975 182 A
P19_TechoRecod 141893 264 .2
Paso 4:
Especificaciones de imputacion
Método de imputacidn Automatico
Numero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje méximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacion

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P17_PisoRecod,P18_ParedRecod,P19_TechoRecod
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores
perdidos)
Secuencia de imputacion P18_ParedRecod,P17_PisoRecod,P19_TechoRecod
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Modelos de imputacion

Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados

18. ¢Qué material predomina en las paredes | Regresion P17_PisoReco 160 160
de su casa? logistica d,P19_TechoR

ecod
17. ¢ Qué material predomina en el piso de su | Regresion P18_ParedRec 232 232
casa? logistica od,P19_Techo

Recod
19. ¢ Qué material predomina en el techo de | Regresién P18_ParedRec 242 242
Su casa? logistica od,P17_PisoRe

cod

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6:
Estadisticos
Nimero de 17. ¢Qué material predomina | 18. ;Qué material predomina en | 19. ;Qué material predomina en
imputacion en el piso de su casa? las paredes de su casa? el techo de su casa?
1 Vilidos 142135 142135 142135
Perdidos 22 22 22

Imputacion de las variables 20 y 21.

Paso 1:
Estadisticos
20. ;Como obtiene el agua que usa para lavar o echar 21. ;Qué agua utiliza para beber?
en el bafio?
Vilidos 141428 141781
Perdidos 729 376
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Paso 2:
Resumen global de valores perdidos

Ml Datos completos
[ Datos incompletos

1,069
0.8%

141,088
99.2%

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Patrones de valor perdidos

Tipo

Bl Perdidos
] No perdido

Patron

P21_BeberRecod P20_AguaRecod

WVariable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)

100.00—
—
w
2

L 80.00
o
D
=
k=
o

»  60.00—
L,
)
=
=
D
(=2
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2 40.00
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=
D

20.00—

0.00

T T
3 2

ad
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Patron de valor perdido
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Paso 3:

Estadisticos univariados

Perdidos
N Recuento Porcentaje
P20_AguaRecod 141428 729 5
P21_BeberRecod 141781 376 3
Paso 4.
Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automético
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P20_AguaRecod,P21_BeberRecod
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores
perdidos)
Secuencia de imputacion P21_BeberRecod,P20_AguaRecod
Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
21. ¢Qué agua utiliza para beber? Regresion P20_AguaReco 340 340
(Recodificada segin valor maximo) logistica d
20. ;Como obtiene el agua que usa para Regresion P21_BeberRec 693 693
lavar o echar en el bafo? (Recodificada logistica od
seguin valor maximo)

Paso 5: nueva base de datos. SPSS produce una nueva base de datos imputados con
todas las variables, la cual hay que guardar en un archivo nuevo.

Paso 6:

Estadisticos

20. ¢Como obtiene el agua que
usa para lavar o echar en el

21. ¢ Qué agua utiliza para

?

bafio? beber?

Validos 142121 142121
Perdidos 36 36
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Imputacion de la variables 17, 18, 19, 20 y 21. Se omitieron los pasos 1, 2 y 3.

Paso 4:
Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn Automatico

Numero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos

Niimero maximo de parametros del modelo de imputacion.

100.0%
100

Resultados de imputacion
Método de imputacion Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P17_PisoRecod,P18_ParedRecod,P19_TechoRecod,P
20_AguaRecod,P21_BeberRecod

No imputado (demasiados
valores perdidos)

No imputado (sin valores
perdidos)
P17_PisoRecod,P18_ParedRecod,P19_TechoRecod,P
20_AguaRecod,P21_BeberRecod

Secuencia de imputacion

Modelos de imputacion

Modelo (Flab”ldad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos | imputados
17. ¢Qué material predomina en el piso de su Regresion | P18_ParedRecod,P19_TechoRec 8 8
casa? logistica 0d,P20_AguaRecod,P21_BeberRe
cod
18. ¢ Qué material predomina en las paredes de | Regresion | P17_PisoRecod,P19_TechoRecod 8 8
Su casa? logistica ,P20_AguaRecod,P21_BeberReco
d
19. ; Qué material predomina en el techo de su | Regresion | P17_PisoRecod,P18_ParedRecod 8 8
casa? logistica ,P20_AguaRecod,P21_BeberReco
d
20. ;Como obtiene el agua que usa para lavar o | Regresion | P17_PisoRecod,P18_ParedRecod 22 22
echar en el bafio? logistica ,P19_TechoRecod,P21_BeberRec
od
21. ¢ Qué agua utiliza para beber? Regresion | P17_PisoRecod,P18_ParedRecod 22 22
logistica ,P19_TechoRecod,P20_AguaReco
d
Estadisticos
17. ¢ Qué material 18. ¢ Qué material 19. ¢ Qué material 20. ¢ Gémo obtiene el 21. ¢Qué
) ! . . agua que usa para .
predomina en el piso predomina en las predomina en el agua utiliza
lavar o echar en el
de su casa? paredes de su casa? | techo de su casa? bafio? para beber?
N Validos 142143 142143 142143 142143 142143
Perdidos 14 14 14 14 14
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Imputacion de las variables: 22 24 25 26 27 28.

Se imputaron estas variables por la relacion contextual que poseen. Se iniciard con las

siguientes: 22. ;Cuenta con electricidad en su casa?, 24. ;Qué combustible utiliza para
cocinar?

Se continuara con las siguientes:
25. ¢Cuenta con linea telefonica fija (cableado) en su casa?

26. ¢ Tiene su familia uno o mas teléfonos celulares?

Para finalizar:
27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su casa?

28. ¢ Cuenta con servicio de internet en su casa?

La variable: 23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina?, imputara con las variables 33,
34y 35.

Paso 1:
Estadisticos
VA . - 27. ¢Cuenta con )
) 24. iQué 25. ;Cuentacon | 26. ;Tiene su iy 28. ;Cuenta
22. ;Cuenta . . . o servicio de L
C combustible linea telefonica familia uno o L con servicio
con electricidad . . . . television por .
utiliza para fija (cableado) en | mas teléfonos de internet en
en su casa? ) cable en su
cocinar? su casa? celulares? su casa?
casa?
N Validos 141848 141973 140916 141841 141675 141159
Perdidos 309 184 1241 316 482 998
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Patron

Suma de porcentajes (Pct de casos)

Paso 2:

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[ Datos incompletos

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Patrones de valor perdidos
T T

]

: Tipo

Bl Perdidos
] No perdido

P24 _ CombuRecod P26__Celular P28__Internet
P22 Electri P27_CableTV P25_ Telefono

Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)

100.00—

80.00

60.00

40.00—

20.00—

0.00

T T T T T T
24 12 35 3 8 5

a
N

38 18
Patron de valor perdido

Los 10 patrones que se producen con mayor frecuencia se muestran en el grafico.
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Paso 3:

Estadisticos Univariados

Perdidos

N Recuento Porcentaje

P22_Electri 141848 309 2

P24_CombuRecod 141973 184 1

Patrones tabulados
Nimero de casos Patrones perdidos® Completo si... P22_Electri® __P24_CombuRecod®

P24_CombuRecod | P22_Electri NO S| [ LENA | GAS | ELECTRICIDAD
141686 141686 | 3910 | 137776 [ 37374 | 89678 14634

Los patrones con menos del 1 % de los casos (1422 0 menos) no se muestran.

a. Las variables se ordenan segun los patrones perdidos.

b. Nimero de casos completos si las variables perdidas en ese patrén (marcado con X) no se utilizan.
c. Distribucion de frecuencias en cada patrén nico.

Paso 4: solamente de las variables 22 y 24.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn Automatico

Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P22_Electri,P24_CombuRecod

No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores

perdidos)
Secuencia de imputacion P24_CombuRecod,P22_Electri
Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados

24. ¢ Qué combustible utiliza Regresion P22_Electri 162 162
para cocinar? (Recodificada logistica
segun valor méximo)
22. ¢Cuenta con electricidad en | Regresion P24_CombuRec 287 287
Su casa? logistica od

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013



Paso 5:

Estadisticos

22. ¢Cuenta con electricidad en su | 24. ;Qué combustible utiliza para cocinar? (Recodificada segin valor

casa? maximo)
N Vdlidos 142135 142135
Perdidos 22 22

Imputacion de las variables 25 y 26.

Paso 1:
Especificaciones de imputacion
Método de imputacion Automético
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Niimero maximo de pardmetros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P25_Telefono,P26_Celular
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores
perdidos)
Secuencia de imputacion P26_Celular,P25_Telefono
Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
26. ¢ Tiene su familia uno o mds Regresion P25_Telefono 243 243
teléfonos celulares? logistica
25. ¢Cuenta con linea telefénica fija Regresion P26_Celular 1168 1168
(cableado) en su casa? logistica
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Paso 2:

Estadisticos

25. ¢ Cuenta con linea telefénica fija (cableado) en su 26. ¢ Tiene su familia uno o més teléfonos
casa? celulares?
N Vdlidos 142084 142084
Perdidos 73 73

Imputacion de las variables 27 y 28.

Paso 1:
Especificaciones de imputacion
Método de imputacidn Automatico
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P27_CableTV,P28_Internet
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores
perdidos)
Secuencia de imputacion P27=CabIeTV,P28=Internet
Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
27. ¢Cuenta con servicio de television Regresion P28_Internet 241 241
por cable en su casa? logistica
28. ¢ Cuenta con servicio de internet en Regresion P27_CableTV 757 757
su casa? logistica
Paso 2:
Estadisticos
27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su 28. ¢ Cuenta con servicio de internet en su
casa? casa?
N Validos 141916 141916
Perdidos 241 241
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Imputacion de las variables: 22, 24, 25, 26, 27 y 28.

Paso 1:
Estadisticos
27. ¢Cuenta con

24. ;Qué 25. ¢Cuentacon | 26.¢Tiene su servicio de 28. ;Cuenta

22. ;Cuenta combustible linea telefonica familia uno o television por con servicio

con electricidad utiliza para fija (cableado) en | mas teléfonos cable en su de internet en

en su casa? cocinar? Su casa? celulares? casa? Su casa?

N Validos 142135 142135 142084 142084 141916 141916
Perdidos 22 22 73 73 241 241

Se iniciara con la imputacidn de las variables 22, 24, 25y 26.

Paso 1:

Especificaciones de imputacion
Método de imputacidn Automatico
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P22_Electri,P24_CombuRecod,P25_Telefono,P26_Cel

ular
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores
perdidos)

Secuencia de imputacion P22_Electri,P24_CombuRecod,P25_Telefono,P26_Cel

ular

Modelos de imputacion

Modelo (Fiabilidad) Valores

Tipo Efectos Valores perdidos imputados
22. ¢Cuenta con electricidad en su | Regresion P24_CombuRecod,P25 5 5
casa? logistica _Telefono,P26_Celular
24. ;Qué combustible utiliza para Regresion P22_Electri,P25_Telefo 5 5
cocinar? logistica no,P26_GCelular
25. ¢Cuenta con linea telefonica fija | Regresion P22_Electri,P24_Comb 56 56
(cableado) en su casa? logistica uRecod,P26_Celular
26. ¢ Tiene su familia uno 0 mas Regresion P22_Electri,P24_Comb 56 56
teléfonos celulares? logistica uRecod,P25_Telefono
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Paso 2:

Estadisticos

Numero de imputacion 22. ¢Cuenta con 24. ;Qué 25. ¢Cuenta con linea | 26. ¢Tiene su familia
electricidad en su combustible utiliza | telefdnica fija (cableado) | uno o més teléfonos
casa? para cocinar? en su casa? celulares?
Datos N Vélidos 142135 142135 142084 142084
originales Perdidos 22 22 73 73
1 N Vidlidos 142140 142140 142140 142140
Perdidos 17 17 17 17

Se continud con la imputacidn de las variables 22, 24, 25, 26, 27 y 28.

Paso 1:
Especificaciones de imputacion
Método de imputacidn Automatico
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)
Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién
Método de imputacion Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P22_Electri,P24_CombuRecod,P25_Telefono,P26_Cel
ular,P27_CableTV,P28_lInternet
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores
perdidos)
Secuencia de imputacion P22_Electri,P24_CombuRecod,P25_Telefono,P26_Cel
uIar,P27=CabIeTV,P28=Internet
Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
22. ¢Cuenta con electricidad en | Regresion P24_CombuRecod,P25_Telefo 1 1
su casa? logistica no,P26_Celular,P27_CableTV,
P28_lInternet
24. ¢ Qué combustible utiliza Regresion P22_Electri,P25_Telefono,P26 1 1
para cocinar? logistica _Celular,P27_CableTV,P28_lInt
ernet
25. ¢Cuenta con linea telefénica | Regresion P22_Electri,P24_CombuRecod 1 1
fija (cableado) en su casa? logistica ,P26_Celular,P27_CableTV,P2
8_Internet
26. ¢ Tiene su familia uno o més | Regresion P22_Electri,P24_CombuRecod 1 1
teléfonos celulares? logistica ,P25_Telefono,P27_CableTV,P
28_Internet
27. ¢Cuenta con servicio de Regresion P22_Electri,P24_CombuRecod 225 225
television por cable en su casa? | logistica ,P25_Telefono,P26_Celular,P2
8_Internet
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Resultados de imputacion

Método de imputacidn
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional
Variables dependientes

Imputado

No imputado (demasiados

valores perdidos)

No imputado (sin valores

Especificacion condicional completa

P22_Electri,P24_CombuRecod,P25_Telefono,P26_Cel
ular,P27_CableTV,P28_Internet

10

perdidos)
28. ;Cuenta con servicio de Regresion P22_Electri,P24_CombuRecod 225 225
internet en su casa? logistica ,P25_Telefono,P26_Celular,P2
7_CableTV
Paso 2:
27. ¢Cuenta con
24. 4 Qué 25. ¢Cuentacon | 26. ¢ Tiene su servicio de 28. ¢Cuenta
22. ¢Cuenta combustible linea telefénica familia uno o television por con servicio
con electricidad utiliza para fija (cableado) en | mds teléfonos cable en su de internet en
en su casa? cocinar? su casa? celulares? casa? Su casa?
N Vilidos 142141 142141 142141 142141 142141 142141
Perdidos 16 16 16 16 16 16

Se combinaron las variables 22, 24, 25, 26, 27 y 28 por su relacidon.

Se imputaran las siguientes variables: se considera que estas variables definen la
infraestructura del hogar y tienen relacion.

23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina?

30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa?

34. ¢ Cuantos niveles de construccion tienen su casa?

35. ¢ Cuantos dormitorios hay en su casa?

Se iniciard con las variables 23 y 30, luego se continuard con las variables 34 y 35.
Finalmente, se imputaran en forma integrada.

Paso 1:
Estadisticos
23. ¢Hay un 34. ;Cudntos
ambiente 30. ¢ Tipo de niveles de 35. ¢ Cudntos
separado parala | sanitarios de su construccion dormitorios hay

cocina? casa? tienen su casa? en su casa?
N Validos 141127 141533 137467 138253
Perdidos 1030 624 4690 3904
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Paso 2:

Resumen global de valores perdidos

Il Datos completos
[ Datos incompletos

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Patrones de valor perdidos

Tipo

BB Perdidos
[ No perdido

N0 ONMGN-

Patron
©

4 4 a4 a4 a
o0 MWWN=20

P30_SanitaRecod P23_AmbCocina P35_DormiCasa P34__NivCasa

WVariable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)

100.00—]
o
2 so.00—
<
o
=]
=
k=1
2 &0.00-
w
2
)
=
=
g 40.00—
f =1 -
=]
=S
=
“  >0.00
0.00 T T

— 1 ———
T T T
o 5 3 13 2 7 11 10

o

Patron de valor perdido

Los 10 patrones que se producen con mayor frecuencia se muestran en el grafico.
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Paso 3:

Estadisticos univariados

Perdidos
N Recuento Porcentaje
P23_AmbCocina 141127 1030 v
P30_SanitaRecod 141533 624 A4
P34_NivCasa 137467 4690 3.3
P35_DormiCasa 138253 3904 2.7

Paso 4.
Especificaciones de imputacion
Método de imputacion Automético
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P23_AmbCocina,P30_SanitaRecod
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores
perdidos)
Secuencia de imputacion P30_SanitaRecod,P23_AmbCocina
Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa? Regresion P23_AmbCocin 557 957
(Recodificada segin valor maximo) logistica a
23. ¢Hay un ambiente separado para la Regresion P30_SanitaRec 963 963
cocina? logistica od
Paso 5:

Estadisticos

23. ¢Hay un
ambiente 30. ¢ Tipo de
separado parala | sanitarios de su
cocina? casa?
N Validos 142090 142090
Perdidos 67 67
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Se continuara con las variables 34 y 35.

Paso 1:

Estadisticos

34. ;Cuantos
niveles de
construccion

35. ¢Cuantos
dormitorios hay

tienen su casa? en su casa?
N Vélidos 137467 138253
Perdidos 4690 3904

Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automético

Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de pardmetros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién

Método de imputacion Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P34_NivCasa,P35_DormiCasa

No imputado (demasiados

valores perdidos)

No imputado (sin valores

perdidos)
Secuencia de imputacion P35_DormiCasa,P34_NivCasa

Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados

35. ¢Cudntos dormitorios hay en su Regresion P34_NivCasa 3286 3286
casa? logistica
34. ;Cuantos niveles de construccion Regresion P35_DormiCasa 4072 4072
tienen su casa? logistica

Paso 2:
Estadisticos
23. LHay un 30. ¢ Tipo de 34'. ¢Gudntos 35. ¢ Cuantos
ambiente Y niveles de o
sanitarios de su - dormitorios hay
separado para la construccion
) casa? . en su casa?
cocina? tienen su casa?
N Validos 142090 142090 141539 141539
Perdidos 67 67 618 618
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Se imputaran a todas las variables:

Especificaciones de imputacion
Método de imputacidn Automatico
Numero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Niimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacion

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P23_AmbCocina,P30_SanitaRecod,P34_NivCasa,P35

_DormiCasa
No imputado (demasiados
valores perdidos)

No imputado (sin valores

perdidos)
Secuencia de imputacion P23_AmbCocina,P30_SanitaRecod,P34_NivCasa,P35
_DormiCasa
Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
23. ¢Hay un ambiente Regresion P30_SanitaRecod,P34_NivCasa, 45 45
separado para la cocina? logistica P35_DormiCasa
30. ¢ Tipo de sanitarios de su | Regresion P23_AmbCocina,P34_NivCasa,P 45 45
casa? (Recodificada segin logistica 35_DormiCasa
valor maximo)
34. ;Cuéntos niveles de Regresion P23_AmbCocina,P30_SanitaRec 596 596
construccion tienen su casa? | logistica 0d,P35_DormiCasa
35. ¢Cuéntos dormitorios Regresion P23_AmbCocina,P30_SanitaRec 596 596
hay en su casa? logistica 0d,P34_NivCasa
Paso 3:
Estadisticos
30. ¢ Tipo de
sanitarios de su
23. ¢Hay un casa? 34. ;Cudntos
ambiente (Recodificada niveles de 35. ¢Cudntos
separado para la segun valor construccion dormitorios hay
cocina? maximo) tienen su casa? en su casa?
N Vidlidos 142135 142135 142135 142135
Perdidos 22 22 22 22
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Se imputaran las siguientes variables por su relacion: 31y 32; luego 29 y 33.
31. ¢ Su familia tiene vehiculo propio?
32. ¢Coémo se moviliza usted usualmente para ir a su establecimiento?
29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa
33. La casa donde vive su familia es...

37. ¢Su familia recibe remesas del extranjero?

Paso 1:
Estadisticos
32. ¢Cémo se moviliza usted
31. ¢Su familia tiene vehiculo usualmente parair a su
propio? establecimiento?

N Vidlidos 133852 141890

Perdidos 8305 267
Paso 2:

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[ Datos incompletos

133,659
94%

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Patrones de valor perdidos

Tipo
Il Perdidos
[J No perdido

Patron

P32_TransRecod P31_Automo

Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)
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3 =2

Patron de valor perdido
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M

Paso 3:
Estadisticos Univariados
Perdidos
N Recuento Porcentaje

P31_Automo 133852 8305 58

P32_TransRecod 141890 267 .2
Paso 4:

Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automético

Nimero de imputaciones 1

Modelo para variables de escala Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Niimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacion

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P31_Automo,P32_TransRecod

No imputado (demasiados

valores perdidos)

No imputado (sin valores

perdidos)
Secuencia de imputacion P32_TransRecod,P31_Automo

Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
32. ;Como se moviliza usted usualmente Regresion P31_Automo 193 193
para ir a su establecimiento? logistica
31. ¢ Su familia tiene vehiculo propio? Regresion P32_TransRecod 8231 8231
logistica
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Paso 5:

Estadisticos

31. ¢Su familia tiene vehiculo propio?

32. ¢Como se moviliza usted usualmente para ir a su
establecimiento?

N

Validos
Perdidos

142083
74

142083
74

Imputacion de las variables 29, 33 y 37.

Paso 1:
Estadisticos
29. Suma de 37. ¢Su familia recibe
electrodomésticos que | 33. La casa donde vive su remesas del
tiene en casa familia es... extranjero?
N Vilidos 138778 141677 140660
Perdidos 3379 480 1497
Paso 2:

Resumen global de valores perdidos

[l Datos completos
[ Datos incompletos

5,134
3.6%

137,023
96.4%

Variables Casos Valores (Prueba de chi-

cuadrado)
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Patrones de valor perdidos

Tipo

Il Perdidos
[J No perdido

Patron

P33_TenenciaCasa P37_Remesas P29_ElectroSuma

Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)

g 80.00
£
V ! ° - Patron Ze wvalor 7|:>ercli<:!¢> N ° °
Paso 3:
Estadisticos Univariados
Perdidos
N Recuento Porcentaje
P29_ElectroSuma 138778 3379 2.4
P33_TenenciaCasa 141677 480 3
P37=Remesas 140660 1497 1.1
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Paso 4:

Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn Automatico

Numero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Niimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacion

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10
Variables dependientes Imputado P29_ElectroSuma,P33_TenenciaCasa,P37_Remesa
S
No imputado (demasiados valores
perdidos)
No imputado (sin valores perdidos)
Secuencia de imputacion P33_TenenciaCasa,P37_Remesas,P29_ElectroSum
a
Modelos de imputacion
Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
33. La casa donde vive su familia Regresion P37_Remesas,P29_Electro 453 453
es... logistica Suma
37. ¢Su familia recibe remesas del | Regresion P33_TenenciaCasa,P29_El 1470 1470
extranjero? logistica ectroSuma
29. Suma de electrodomésticos Regresion P33_TenenciaCasa,P37_R 3352 3352
que tiene en casa logistica emesas

Paso 5:
Estadisticos
29. Suma de electrodomésticos | 33. La casa donde vive su | 37. ¢Su familia recibe remesas
que tiene en casa familia es... del extranjero?
N Vdlidos 142130 142130 142130
Perdidos 27 27 27
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Se utilizaron las variables 1, 2, 3 y 4 para imputar las variables 17, 18, 19, 20y 21.

Paso 1:

Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn
Nimero de imputaciones
Modelo para variables de escala

Interacciones incluidas en modelos
Porcentaje maximo de valores perdidos

Nimero maximo de pardmetros

Automatico

Regresion lineal
(ninguna)

del modelo de imputacion.

100.0%
100

Restricciones de imputacion

Papel en imputacion

Dependiente
(Regresion
logistica) Predictor
1. ¢Cuél es su identificacion étnica? No Si
2. ¢Cudl es su idioma materno? No Si
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno No Si
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno? No Si
17. ¢Qué material predomina en el piso de su casa? Si No
18. ¢ Qué material predomina en las paredes de su casa? Si No
19. ¢ Qué material predomina en el techo de su casa? Si No
20. ;Como obtiene el agua que usa para lavar o echar en el Si No
bafno?
21. ¢ Qué agua utiliza para beber? Si No
Resultados de imputacion
Método de imputacidn Monotonal
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional | n/a

Variables dependientes

Secuencia de imputacion

Imputado

No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores

perdidos) oMater,P4_Frec_ldioMater

rRecod

P17_PisoRecod,P18_ParedRecod,P19_TechoRecod,P
20_AguaRecod,P21_BeberRecod

P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_Destre_|di
P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_Destre_|di

oMater,P4_Frec_IldioMater,P17_PisoRecod,P18_Pare
dRecod,P19_TechoRecod,P20_AguaRecod,P21_Bebe

Modelos de imputacion

Modelo (Fiabilidad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos | imputados
17. ¢ Qué material predomina Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 14 14
en el piso de su casa? logistica ,P3_Destre_ldioMater,P4_Frec_IdioMa
ter
18. ¢ Qué material predomina Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 14 14
en las paredes de su casa? logistica ,P3_Destre_IdioMater,P4_Frec_|dioMa
ter
19. ¢ Qué material predomina Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 14 14
en el techo de su casa? logistica ,P3_Destre_IdioMater,P4_Frec_IdioMa
ter
20. ¢Como obtiene el agua que | Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 14 14
usa para lavar o echar en el logistica ,P3_Destre_ldioMater,P4_Frec_IdioMa
bafio? ter
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Especificaciones de imputacion

Método de imputacidn

Nimero de imputaciones

Modelo para variables de escala
Interacciones incluidas en modelos
Porcentaje maximo de valores perdidos

Automatico

Regresion lineal
(ninguna)

100.0%

21. ¢ Qué agua utiliza para Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 14 14
beber? logistica ,P3_Destre_ldioMater,P4_Frec_|dioMa
ter
Paso 2:
Estadisticos
20. ¢Cémo
18. ¢ Qué material obtiene el agua
17. ¢ Qué material | predomina en las | 19. ¢Qué material | que usa para lavar
predomina en el paredes de su predomina en el o echaren el 21. ;Qué agua
piso de su casa? casa? techo de su casa? bafio? utiliza para beber?
N Vidlidos 142157 142157 142157 142157 142157
Perdidos 0 0 0 0 0

Se utilizaron las variables 1, 2, 3 y 4 para imputar las variables de la 22 a la 28.

Paso 1:

Especificaciones de imputacion
Método de imputacion Automatico
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de pardmetros del modelo de imputacion. 100
Restricciones de imputacion

Papel en imputacion
Dependiente
(Regresion
logistica) Predictor

1. ¢Cuél es su identificacion étnica? (Variable ficticia) No Si
2. ¢Cudl es su idioma materno? (Recodificada) No Si
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno No Si
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno? No Si
22. ;Cuenta con electricidad en su casa? Si No
23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina? Si No
24. ;Qué combustible utiliza para cocinar? (Recodificada segun Si No
valor maximo)
25. ¢Cuenta con linea telefénica fija (cableado) en su casa? Si No
26. ¢ Tiene su familia uno o mds teléfonos celulares? Si No
27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su casa? Si No
28. ;Cuenta con servicio de internet en su casa? Si No
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Resultados de imputacion

Método de imputacidn Monotonal

Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional | n/a

Variables dependientes Imputado P22_Electri,P23_AmbCocina,P24_CombuRecod,P25_
Telefono,P26_Celular,P27_CableTV,P28_Internet

No imputado (demasiados
valores perdidos)

No imputado (sin valores P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_Destre_|di

perdidos) oMater,P4_Frec_ldioMater
Secuencia de imputacion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_Destre_|di
oMater,P4_Frec_ldioMater,P22_Electri,P23_AmbCoci
na,P24_CombuRecod,P25_Telefono,P26_Celular,P27
_CableTV,P28_Internet
Modelos de imputacion
Modelo (Flab”ldad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos | imputados
22. ;Guenta con electricidad en | Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 9 9
Su casa? logistica ,P3_Destre_IdioMater,P4_Frec_IdioMa
ter
23. ¢Hay un ambiente separado | Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 9 9
para la cocina? logistica ,P3_Destre_ldioMater,P4_Frec_|dioMa
ter
24. ¢ Qué combustible utiliza Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 9 9
para cocinar? logistica ,P3_Destre_ldioMater,P4_Frec_|dioMa
ter
25. ¢Cuenta con linea telefénica | Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 9 9
fija (cableado) en su casa? logistica ,P3_Destre_IdioMater,P4_Frec_IdioMa
ter
26. ¢ Tiene su familia uno o mas | Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 9 9
teléfonos celulares? logistica ,P3_Destre_IdioMater,P4_Frec_|dioMa
ter
27. ¢Cuenta con servicio de Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 9 9
television por cable en su casa? | logistica ,P3_Destre_ldioMater,P4_Frec_|dioMa
ter
28. ;Cuenta con servicio de Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy 9 9
internet en su casa? logistica ,P3_Destre_ldioMater,P4_Frec_|dioMa
ter
Estadisticos
) ) - ) 28.
22. ;Cuenta 23. LHay un 24. ; Qué 25. LCyenta 26. .G.Tlene su | 27. (,CugnTa +Cuenta
ambiente . con linea familia uno o | con servicio
con combustible P . L con
- separado " telefdnica fija mas de television .
electricidad utiliza para . servicio de
para la . (cableado) en teléfonos por cableen | .
en su casa? . cocinar? internet en
cocina? su casa? celulares? Su casa?
Su casa?
N Validos 142157 142157 142157 142157 142157 142157 142157
Perdidos 0 0 0 0 0 0 0
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Se utilizaron las variables 1, 2, 3 y 4 para imputar las variables de la 29 a la 37.

Paso 1:
Especificaciones de imputacion
Método de imputacion Automatico
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de pardmetros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacion

Método de imputacion Monotonal
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional | n/a
Variables dependientes Imputado P30_SanitaRecod,P31_Automo,P32_TransRecod,P33_T
enenciaCasa,P34_NivCasa,P35_DormiCasa,P36_Person
asCasa,P37_Remesas
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_Destre_Idio
perdidos) Mater,P4_Frec_ldioMater
Secuencia de imputacion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_Destre_Idio
Mater,P4_Frec_ldioMater,P30_SanitaRecod,P31_Autom
0,P32_TransRecod,P33_TenenciaCasa,P34_NivCasa,P3
5_DormiCasa,P36_PersonasCasa,P37_Remesas
Modelos de imputacion
Modelo (Flablhdad) Valores Valores
Tipo Efectos perdidos | imputados
30. ¢ Tipo de sanitarios de su Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_D 9 9
casa? logistica estre_ldioMater,P4_Frec_IdioMater
31. ¢Su familia tiene vehiculo Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_D 9 9
propio? logistica estre_ldioMater,P4_Frec_ldioMater,P30_San
itaRecod
32. ;Gémo se moviliza usted Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_D 9 9
usualmente para ir a su logistica estre_ldioMater,P4_Frec_ldioMater,P30_San
establecimiento? itaRecod,P31_Automo
33. La casa donde vive su Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_D 9 9
familia es... logistica estre_ldioMater,P4_Frec_ldioMater,P30_San
itaRecod,P31_Automo,P32_TransRecod
34. ;Cudntos niveles de Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_D 9 9
construccion tienen su casa? logistica estre_ldioMater,P4_Frec_ldioMater,P30_San
itaRecod,P31_Automo,P32_TransRecod,P33
_TenenciaCasa
35. ¢Cudntos dormitorios hay | Regresidn P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_D 9 9
en su casa? logistica estre_ldioMater,P4_Frec_ldioMater,P30_San
itaRecod,P31_Automo,P32_TransRecod,P33
_TenenciaCasa,P34_NivCasa
36. ¢Cuantas personas viven en | Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_D 9 9
su casa? logistica estre_ldioMater,P4_Frec_ldioMater,P30_San
itaRecod,P31_Automo,P32_TransRecod,P33
_TenenciaCasa,P34_NivCasa,P35_DormiCas
a
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Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automatico

Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
37. ¢Su familia recibe remesas | Regresion P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_D 9 9

del extranjero? logistica estre_ldioMater,P4_Frec_ldioMater,P30_San

itaRecod,P31_Automo,P32_TransRecod,P33
_TenenciaCasa,P34_NivCasa,P35_DormiCas
a,P36_PersonasCasa

Paso 2:
T , s 33.La A .
30. ¢Tipo | 31.¢Su 32. ;Como se casa 34. ;Cuantos 35. 36. 37.¢Su
de familia moviliza usted donde niveles de ¢Cuantos | ¢Cuéntas familia
sanitarios | tiene usualmente para vive su construccion | dormitorios | personas recibe
de su vehiculo irasu I tienen su hayensu | vivenen |remesas del
: o familia :
casa? propio? | establecimiento? es casa? casa? su casa? | extranjero?
N Validos 142157 142157 142157 | 142157 142157 142157 142157 142157
Perdidos 0 0 0 0 0 0 0 0
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Imputar la variable 29 en funcion de las variables 1, 2, 3y 4.

Especificaciones de imputacion

Método de imputacion Automatico
Namero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)
Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100

Restricciones de imputacion

Papel en imputacion
Dependiente
(Regresion
logistica) Predictor

1. ¢Cudl es su identificacion étnica? (Variable ficticia) No Si
2. ¢Cudl es su idioma materno? No Si
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno No Si
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno? No Si
29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa Si No

Resultados de imputacién

Método de imputacion Monotonal
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional n/a
Variables dependientes Imputado P29_ElectroSuma

No imputado (demasiados valores

perdidos)

No imputado (sin valores perdidos) | P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_Destre_lIdi
oMater,P4_Frec_ldioMater
P1_Etnia_Dommy,P2_ldioma_Dommy,P3_Destre_|di
oMater,P4_Frec_|dioMater,P29=EIectroSuma

Secuencia de imputacion

Modelos de imputacion

que tiene en casa

logistica

y,P2_ldioma_Do

mmy,P3_Destre_
IdioMater,P4_Fre
c_IdioMater

Modelo (Fiabilidad) Valores
Tipo Efectos Valores perdidos imputados
29. Suma de electrodomésticos | Regresion P1_Etnia_Domm 27 27
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Imputacion de las variables 38, 39, 40, 41, 42y 43.

Las preguntas 38 y 39 estan vinculadas con la pregunta 40; cuando en la pregunta 38 y
39 responden NO, la tnica opcion de respuesta de la pregunta 40 es NINGUNA = 0.

En el caso 120,326 inicia la secuencia de NO y NO, por lo que se procedera a sustituir el
valor perdido por el 0; esta termina en el caso 140,582, por lo que se sustituyd la cantidad de
20,257 casos perdidos del total de 35,068 (14,811).

Igual situacion se presenta con la pregunta 41.1, por lo que se procedera de la misma
manera. Se inicia en el caso 120,876.

38. ¢ Poseen computadoras en su establecimiento para uso de los estudiantes?

39. ¢ Utiliza la computadora de su establecimiento para realizar tareas?

40. ¢ Cuantos periodos a la semana utiliza la computadora en su establecimiento?

Se realizard imputacion manual de todos los datos perdidos que sean posible, siguiendo
la 10gica de la relacion de la variable que depende de otra variable.

Paso 1:
Estadisticos
38. ¢ Poseen 39. ¢ Utiliza la 40. ¢ Cuantos
computadoras | computadora periodos a la 411 ;Cuantas | 41.2 ;Cudntas | 42. ¢ Utiliza el
ensu de su semana utiliza la | horas diarias horas diarias | internet para 43. Ha
establecimiento | establecimiento | computadoraen | hace uso dela | hace uso de la | realizar tareas | recibido algin
para uso de los | para realizar su computadora? | computadora? de curso de
estudiantes? tareas? establecimiento? | Establecimiento: (Casa: investigacion? | computacion?
N Vélidos 141443 140014 107089 98835 101911 139297 139312
Perdidos 714 2,143 35,068 43,322 40246 2860 2845
Estadisticos
38. ¢ Poseen 39. ¢Utiliza la 40. ;Cuéntos
computadoras | computadora periodos a la 411 ;Cuantas | 41.2 ;Cudntas | 42. ¢ Utiliza el
ensu de su semana utiliza la horas diarias horas diarias | internet para 43. ¢Ha
establecimiento | establecimiento | computadoraen | hace uso dela | hace uso de la | realizar tareas | recibido algun
para uso de los | para realizar su computadora? | computadora? de curso de
estudiantes? tareas? establecimiento? | Establecimiento: (Casa: investigacion? | computacion?
N Vélidos 141461 140944 128278 120535 101911 139297 139312
Perdidos 696 1,213 13,879 21,622 40246 2860 2845
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Paso 2:

Resumen global de valores perdidos

[ Datos completos
[ Datos incompletos

Variables Casos Valores (Prueba de chi-
cuadrado)

Patrones de valor perdidos

1 Tipo
> Bl Perdidos
] No perdido
3
a
5
6
7
=
g o
<
[
10
11
12
13
14
15
16
P38_Computadoras P40_CompuHoras
P39 _CompuUtiliza P41.1_CompuEstab
Variable (Diagrama de caja/Barra de error/Histograma)
80.00—
o
S
o
<
=3
Py
= e0.00
S
e
o
-2,
€S
=
=
&8 ao0.00
b=
S
=
=3
=
&3 =20.00—
o.00 T T T T

T T T
13 o 5 3 16 14 15

2
N

11
Patron de valor perdido

Los 10 patrones que se producen con mayor frecuencia se muestran en el grafico.
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Paso 3:

Estadisticos Univariados

Perdidos
N Recuento Porcentaje
P38_Computadoras 141461 696 5
P39_CompuUtiliza 141015 1142 .8
P40_CompuHoras 128278 13879 9.8
P41.1_CompuEstab 120556 21601 15.2
P38_Computadoras
Perdidos
Total N |
0 0 S Perd. sistema
P40_CompuHoras Presente Recuento 128278 26792 101276 210
Porcentaje 90.2 99.1 88.5 30.2
Perdidos % perd. sistema 9.8 9 11.5 69.8
P41.1_CompuEstab Presente Recuento 120556 26165 94205 186
Porcentaje 84.8 96.8 82.3 26.7
Perdidos % perd. sistema 15.2 3.2 17.7 73.3
Las variables indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.
P39_CompuUtiliza
Total NO I Perdidos
Perd. sistema
P40_CompuHoras Presente Recuento 128278 90423 37210 645
Porcentaje 90.2 88.0 97.2 56.5
Perdidos % perd. sistema 9.8 12.0 28 43.5
P41.1_CompuEstab Presente Recuento 120556 84408 35577 571
Porcentaje 84.8 82.1 93.0 50.0
Perdidos % perd. sistema 15.2 17.9 7.0 50.0
Las variables indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.
P40_CompuHoras
NINGUN | 1 2 3 4 | MASDE4 Perg'do
Total | PERIOD | PERIOD | PERIODO | PERIODO | PERIODO | PERIODO
Perd.
0 0 S S S S ;
sistema
P41.1_CompuEsta Present Recuento | 12055 21189 32093 25258 13948 10253 16419 1396
b e 6
Porcentaj 84.8 100.0 87.3 91.7 93.8 94.2 96.5 10.1
e
Perdido % perd. 15.2 .0 12.7 8.3 6.2 58 3.5 89.9
S sistema
Las variables indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.
P41.1_CompuEstab
rotal | NINGUNA [ 1 2 3 4 | s pE 4 [RE0S
HORA HORA | HORAS | HORAS | HORAS | HORAS Perd.
sistema
P40_CompuHoras Presente Recuento 128278 21721 | 65479 | 19493 5496 2944 4027 9118
Porcentaje 90.2 100.0 98.7 98.7 98.4 97.5 96.5 422
Perdidos % perd. 9.8 .0 1.3 1.3 1.6 25 35 57.8
sistema
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P41.1_CompuEstab

] Perdidos
Total | NINGUNA | 1 2 3 4 | mASDE4 | 'do
HORA [ HORA [ HORAS | HORAS | HORAS | HORAS | ' 6rC:
sistema
P40_CompuHoras Presente Recuento 128278 21721 65479 | 19493 5496 2944 4027 9118
Porcentaje 90.2 100.0| 98.7 98.7 98.4 97.5 96.5 42.2
Perdidos % perd. 9.8 .0 1.3 1.3 1.6 2.5 3.5 57.8
sistema
Las variables indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.
Imputacion de las variables 38, 39, 40, 41.1, 42 y 43.
Estadisticos
38 ¢Poseen | 39. gltilizala | 40. (Cudntos | g 40 snia | 412 4 Cudntas | 42. ;Utiliza el _
computadoras | computadora periodos a la L L ) 43. ¢Ha
I horas diarias horas diarias | internet para o .
en su de su semana utiliza la : recibido algun
. o hace uso de la | hace uso de la | realizar tareas
establecimiento | establecimiento | computadora en curso de
. computadora? | computadora? de !
para uso de los | para realizar su PR ) . S computacion?
. o Establecimiento: Casa: investigacion?
estudiantes? tareas? establecimiento?
N Vidlidos 141848 141848 141848 141848 101911 140818 140818
Perdidos 309 309 309 309 40,246 1,339 1,339
Paso 4:

Especificaciones de imputacion
Método de imputacion Automético
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresion lineal

Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Niimero méaximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién

Método de imputacidn Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10

Variables dependientes Imputado P38_Computadoras,P39_CompuUtiliza,P40_CompuH
oras,P41.1_CompuEstab,P42_Usalnternet,P43_Curso
Compu
No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores
perdidos)
Secuencia de imputacion P38_Computadoras,P39_CompuUtiliza,P40_CompuH
oras,P41.1_CompuEstab,P42_Usalnternet,P43_Curso

Compu
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Paso 5:

Estadisticos

38. ¢Poseen | 39. gUtilizala | 40. (Cudntos |y 4o sniac | 41.2 4 Cudntas | 42. ;Utiliza el ,
computadoras | computadora periodos a la horas diarias horas diarias | internet para 43. ¢Ha
ensu de su semana utiliza la . p recibido algdn
establecimiento | establecimiento | computadora en hace uso de la | hace uso de la  realizar tareas curso de
; p computadora? | computadora? de -
para uso de los | para realizar su Establecimiento: Casa: investiaacion? computacion?
estudiantes? tareas? establecimiento? ) ) Y )
N Validos 142040 142040 142040 142040 101911 142040 142040
Perdidos 117 117 117 117 40,246 117 117
Imputacion de la variable 41.2 en funcidn de las demas.
Paso 1:
Especificaciones de imputacion
Método de imputacion Automdtico
Nimero de imputaciones 1
Modelo para variables de escala Regresidn lineal
Interacciones incluidas en modelos (ninguna)

Porcentaje maximo de valores perdidos 100.0%
Nimero maximo de parametros del modelo de imputacion. 100
Resultados de imputacién

Método de imputacion Especificacion condicional completa
Iteraciones de método de especificacion totalmente condicional 10

Variables dependientes

Imputado

No imputado (demasiados
valores perdidos)
No imputado (sin valores

P38_Computadoras,P39_CompuUtiliza,P40_CompuH
oras,P41.1_CompuEstab,P41.2_CompuCasa,P42_Usa
Internet,P43_CursoCompu

perdidos)
Secuencia de imputacion P38_Computadoras,P39_CompuUtiliza,P40_CompuH
oras,P41.1_CompuEstab,P42_Usalnternet,P43_Curso
Compu,P41.2_CompuCasa
Paso 2:
Estadisticos
38. ¢Poseen | 39. Utilizala | 40.¢Cudntos |y 40 anic | 412 ;Cudntas | 42, g Utiliza el _
computadoras | computadora periodos a la L L ) 43. ¢Ha
- horas diarias horas diarias | internet para o .
en su de su semana utiliza la : recibido algun
. s hace uso de la | hace uso de la | realizar tareas
establecimiento | establecimiento | computadora en curso de
. computadora? | computadora? de -
para uso de los | para realizar su PR ) . S computacion?
; o Establecimiento: Casa: investigacion?
estudiantes? tareas? establecimiento?
N Vélidos 142044 142044 142044 142044 142044 142044 142044
Perdidos 117 117 117 117 40,246 117 117
113 113 113 113 113 113 113

Finalmente, se imputaron las variables 38, 39, 40, 41.1, 41.2, 42, 43, 46, 48.

50.

Luego, las variables 38, 39, 40, 41.1, 41.2, 42, 43, 46, 48 con las variables 44, 45, 49 y m
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Anexo 2. Construccion de indicadores compuestos

1. Conceptos y procedimiento de la construccion de indicadores compuestos

Un indicador compuesto es una representacion simplificada que busca resumir un
concepto multidimensional en un indice simple (unidimensional) con base en un modelo
conceptual subyacente. Puede ser de caracter cuantitativo o cualitativo segun los
requerimientos del analista.

En términos técnicos, un indicador se define como una funcion de una o mas variables,
que conjuntamente «miden» una caracteristica o atributo de los individuos en estudio. Para
efectos del presente documento se denotara como indicador compuesto al que se construye
como funcién de dos o mas variables, en cuyo caso se estan midiendo caracteristicas
multidimensionales.

La construccion de un indicador compuesto requiere de dos condiciones basicas, a
saber: i) la definicion clara del atributo que se desea medir y ii) la existencia de informacion
confiable para poder realizar la medicion. Estas condiciones son indispensables para poder
plantearse la posibilidad de construir un indicador compuesto, la satisfaccion de la primera
condicion dara al indicador compuesto un sustento conceptual, mientras que la segunda le
otorgara validez.

Ambas condiciones deben validarse antes de considerar los aspectos metodoldgicos de
la construccion del indicador compuesto.

Un requerimiento adicional para la construccion de un indicador compuesto es la
definicion de un objetivo claro por el cual se esta creando. En la mayoria de los casos, los
indicadores compuestos se construyen con el objetivo de medir el desempeio de una unidad
de andlisis en un area o tema determinado, lo que puede ser utilizado como punto de partida
para el estudio de la situacion de la misma ya que proporciona informacion acerca de una
cuestion de relevancia y permite percibir una tendencia o fendmeno, no directamente
detectable. La caracteristica mas relevante que se le puede atribuir a los indicadores
compuestos es la de resumir, en un valor, numerosos aspectos que pueden estar
interrelacionados.
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Cuando se pretende utilizar un indicador compuesto, se deben tener presentes las
ventajas y desventajas o limitantes que tienen este tipo de indicadores, en particular,
buscando reducir las limitantes por medio de una construccion metodologicamente
adecuada.

Ventajas

Al poder integrar un amplio conjunto de puntos de vista o subsistemas de una unidad de
analisis considerada, los indicadores compuestos permiten reducir la complejidad de la
informacion que deviene de las multiples perspectivas que, de otra forma, pudieran
percibirse en mutuo conflicto. Cabe destacar, que la construccion de un indicador compuesto
a menudo supone una implementacion por etapas, partiendo del calculo de indicadores
compuestos referidos a los subsistemas que intervienen.

Entre las principales ventajas del uso de los indicadores compuestos se puede afirmar
que, en primera instancia, integran y resumen diferentes dimensiones de un tema, por eso
permiten disponer de una «imagen de contexto» y son faciles de interpretar por su capacidad
de sintesis al reducir el tamano de |a lista de indicadores a tratar en el analisis; por otro lado,
atraen el interés publico por su capacidad de facilitar una comparabilidad entre unidades de
analisis y su evolucion. Esto es particularmente importante puesto que facilita la evaluacion
de la eficacia de las politicas y la rendicion de cuentas («accountability») por parte de los
representantes del gobierno.

Limitaciones y desventajas

El uso de indicadores compuestos de cualquier tipo, no estd exento de limitaciones y
desventajas generales, ya que puede proveer mensajes confusos y no robustos si los
indicadores estan mal construidos o interpretados. Ello obliga a que durante su proceso de
construccion se realicen andlisis de sensibilidad y robustez. Por otro lado, reducir la
complejidad de un tema en un valor que, supuestamente, lo mide «todo», puede dar lugar a
sesgos de percepcion o confirmacion o a la simplificacion excesiva. Por eso, la alternativa
mas viable al momento de disefar indicadores compuestos puede ser considerar el calculo
de subindicadores que representen el comportamiento de los distintos subsistemas que
componen la representacion que se desea estudiar. Es justamente aqui, donde comienzan a
aparecer las complicaciones ya que la agregacion ponderada de multiples contenidos de
informacion estadistica puede acarrear crecientes niveles de incertidumbre asociados a la
integracion de las diversas escalas y dimensiones que el indicador compuesto intenta
sintetizar. Ello obliga a procurar evitar la redundancia al momento de seleccionar la
informacion que formara parte del indicador compuesto.
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Ademads, el disefio del indicador debe realizarse a partir de un conjunto de informacion
«medible», i.e. que los datos con que se alimentan estén ampliamente disponibles y sus
frecuencias de muestreo respondan a un calendario «razonable» en relacion a los objetivos
que se plantean al momento de disefiar el indicador y que las unidades de andlisis hayan
consensuado un tolerable nivel de armonizacion sobre las estadisticas e indicadores a
utilizar. Ciertamente esto abre un debate acerca de la calidad y comparabilidad de las
estadisticas que se utilizan, el cual escapa al contenido de este estudio.

Asimismo, la eleccion del uso de un indicador compuesto se realiza a partir de su
relevancia politica, es decir, que su disefio debe necesariamente contribuir a la toma de
decisiones informadas tanto como a potenciar la resonancia comunicacional que este
produce con relacion al fendmeno bajo analisis.

No se debe desconocer que toda iniciativa que busque diseniar un indicador compuesto
debera estar orientada por una demanda potencial puesta de manifiesto por los actores
sociales que pudieran estar involucrados en el area bajo analisis. Es por ello que durante el
proceso de construccion de un indicador compuesto la interaccion con pares y expertos es
esencial para lograr la mutua aceptacion del indicador, el cual debe concebirse como una
herramienta util de investigacion y comparacion sobre la base del consenso. Sin embargo, a
pesar de basarse en el juicio experto, la eleccion del indicador requiere la aplicacion
minuciosa de principios estadisticamente fundamentados y procedimientos cuantitativos
transparentes ya que, por ejemplo, puede haber conflicto con las escalas de medicion y
analisis: lo que es pertinente a nivel local, puede no serlo a nivel nacional.

Muchas pueden ser las criticas que se realicen sobre el uso de indicadores compuestos
y los problemas que conlleva su célculo. La correcta seleccion de las variables que lo
compondran, la comparabilidad del indicador compuesto en situaciones diversas, la
generalizacion excesiva, el contrapeso que se produce entre variables de naturalezas muy
diversas son algunos ejemplos. Koopmans (1947) critica abiertamente la construccion de
indicadores compuestos que no tienen una adecuada base tedrica a partir de la cual iniciar el
analisis. Sin embargo, stricto sensu, las principales criticas se centran en el incumplimiento
de alguna de estas hipdtesis de partida.

Si no se realiza una seleccion correcta de las variables que formaran parte del indicador
sintético, o si esta no abarca las principales dimensiones del objeto de estudio, dificiimente el
indicador desarrollado mostrara algo representativo acerca de la cuestion que se desea
estudiar.
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Construccion de indicadores compuestos por etapas

Siguiendo la experiencia realizada por la Nardo, et al (2005a), a lo largo del proceso de
construccion de un indicador compuesto se debe seguir una serie de etapas minuciosas.
Dichas etapas son: desarrollo de un marco conceptual, seleccion de los indicadores, analisis
multivariado, imputacion de datos perdidos, normalizacion de los datos, ponderacion de la
informacion, agregacion de la informacion y analisis de robustez y sensibilidad.

El desarrollo de un marco es fundamental puesto que sustenta de manera conceptual la
generacion del indicador compuesto. Es a partir de ese marco que se justifica la construccion
del indicador, dando pertinencia y razon de ser a los valores que posteriormente seran
analizados.

Una vez definido el marco conceptual, es necesario evaluar los indicadores que se desea
sintetizar. Esta etapa debe remitirse a un proceso previo de generacion de indicadores, el cual
es basico para la construccion de indicadores compuestos. Este proceso previo consiste en
una busqueda de los indicadores que, dentro del marco conceptual definido, puedan ser
construidos o utilizados si es que ya existen, para posteriormente ser incorporados en un
indicador compuesto.

Cuando se han elegido los indicadores y variables que formaran parte del indicador
compuesto, un proceso de analisis exploratorio es util para evaluar si efectivamente los datos
con la informacion seleccionada, estan en concordancia con las ideas que dieron lugar a su
eleccion. Este es un primer proceso de validacion de la utilidad de los indicadores
seleccionados, en el cual pueden manifestarse problemas de ausencia parcial de informacion.
Ello puede conducir a problemas en posteriores etapas, dado que puede generar errores en
los analisis que conduzcan al final a conclusiones incorrectas, lo que hace necesario recurrir
a las metodologias de imputacion de datos perdidos o faltantes.

Los indicadores y variables seleccionados para la construccion del indicador compuesto,
generalmente estaran medidos en distintas escalas, por lo cual se hace necesario
normalizarlos para que puedan ser agregados de manera comparable. Una vez hecho esto, es
necesario definir el factor de peso que cada indicador o variable tendra en la agregacion, para
finalmente generar el agregado y construir los valores del indicador compuesto. Finalizado el
proceso de construccion del indicador compuesto, sera necesario presentarlo en un formato
claro y entendible, ya sea de manera grafica o tabular.

No se debe descuidar el aspecto de la validacion final por medio de un analisis de
sensibilidad, consistente en evaluar si pequefas variaciones en los datos contenidos en los
indicadores y variables que se incluyen en la agregacion, conducen efectivamente a pequefias
variaciones en el valor del indicador compuesto, lo cual no estd garantizado, pero es
requerido como un elemento de robustez.
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Todas las etapas que se han descrito anteriormente pueden ser realizadas de distintos
modos, por lo que en los capitulos subsecuentes se hacen descripciones de alternativas
metodologicas para cada caso. Cabe destacar que si bien no en todas las etapas se requerira
hacer uso de alguna metodologia (si no hay datos faltantes, no se requerird imputacion de
datos por ejemplo), es importante considerarlas.

Seleccion de los indicadores compuestos

La fortaleza (o debilidad) de un indicador compuesto recae en la calidad de las variables
que lo definen. Por eso la seleccion de cada una debe realizarse sobre la base de su
relevancia, su calidad, la frecuencia con que se muestrea y su disponibilidad al dominio
publico. Debe debatirse acerca de la pertinencia de cada variable elegida. Muchas veces y
particularmente en la region de América Latina y el Caribe, la eleccion de los indicadores se
ve limitada por la escasez de informacion estadistica y la imposibilidad de que parte de la
informacion disponible esté armonizada a partir de estandares internacionales. Esto limita la
posibilidad de establecer comparaciones entre paises.

El proceso de seleccion de las variables que compondra el indicador compuesto debe
ser documentado mediante la construccion de meta datos donde se especifiquen las
caracteristicas de la variable, su disponibilidad, las fuentes responsables de calcularla, el tipo
de variable, las unidades de medida con que es expresada, etc.

Un punto importante a tomar en cuenta en el proceso de seleccion es el objetivo o uso
que se dara al indicador compuesto que se construya posteriormente, ya que la seleccion
debera ser enfocada de manera particular dependiendo de si el objetivo es de diagndstico, de
evaluacion de desempefio o0 de prondstico sobre escenarios futuros.

Por otro lado, es importante destacar una gran limitacion que se presenta al momento
de realizar el ejercicio de disefio del indicador compuesto y que consiste en la probable
ausencia de informacion estadistica basica con la que alimentar el indicador a proponer. Si
bien existen métodos para imputar datos perdidos, es muy factible que en el caso de algunas
variables ni siquiera se disponga de la informacion basica minima necesaria. Como se
menciond en la seccion anterior, la tradicion de recabar, armonizar y agregar informacion
estadistica de los distintos sistemas ambientales se encuentra en su primera infancia y por
ello, ain no se han estandarizado procedimientos sistematicos que den lugar a conjuntos de
informacion mas o menos comparables. En la actualidad, las tecnologias de informacion y
comunicacion pueden contribuir a subsanar este inconveniente.
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Proceso metodoldgico en la construccion de los indicadores compuestos

Para el andlisis de las variables que tengan relacion significativa con el rendimiento de
las pruebas de Matematica y Lectura, que a su vez, estén asociadas entre si, se utilizo la
técnica estadistica de «Analisis Factorial» del Paquete Estadistico para Ciencia Sociales
(SPSS 18).

La técnica estadistica aplicada para el andlisis de las variables que integrarian los
indicadores compuestos, consiste en la reduccion de datos que sirve para encontrar grupos
homogéneos de variables a partir de un conjunto numerosos de variables. Esos grupos
homogéneos se forman con las variables que correlacionan mucho entre si y procurando,
inicialmente, que unos grupos sean independientes de otros. Su propdsito dltimo consiste en
buscar el numero minimo de dimensiones capaces de explicar el maximo de informacion
contenida en los datos.

2. Resultados de la construccion de indicadores compuestos

2.1 Indicador compuesto de informacidn étnica

Previo a la construccion del indicador, se revisaron las siete variables que lo integraran,
se tomo la decision de crear dos variables Dummys. Estas fueron:

1. ¢Cual es su identificacion étnica?: LADINO =1Y OTRAS =0
2. ¢Cudl es su idioma materno?: ESPANOL =1 Y OTROS =0

Paso 1: Analisis Factorial.
KMO y prueba de Bartlett

OMedida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin. .788
Prueba de esfericidad de Bartlett Chi-cuadrado aproximado 417275.220
al 21
Sig. .000

En el cuadro de Varianza Total Explicada, se presenta un listado de los autovalores de la
matriz de varianza-covarianza y del porcentaje de varianza que representa cada uno de ellos.
Los autovalores expresan la cantidad de varianza total que esta explicada por cada factor o
variable; y los porcentajes de varianza explicada asociada a cada factor se obtienen
dividiendo su correspondiente autovalor por la suma de los autovalores, lo cual coincide con
el nimero de variables.
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En el presente caso, hay dos autovalores mayores que 1, por lo que el procedimiento
extrae dos factores que consiguen explicar el 67.152 % de la varianza de los datos originales.

Varianza total explicada

- Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales o x .s
Componente cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion
p % de la % % de la % % de la %
Total . Total . Total .
varianza | acumulado varianza | acumulado varianza | acumulado
11]3.370 48.141 48.141] 3.370 48.141 48.141| 2.867 40.960 40.960
211.331 19.011 67.152 | 1.331 19.011 67.152 | 1.833 26.192 67.152
31 753 10.759 77.911
dimensién 4] .632 9.031 86.942
51 377 5.392 92.334
61 .356 5.082 97.416
71 .181 2.584 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Varianza total explicada

Componente Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion
% de la % % de la % % de la %
Total | varianza | acumulado | Total varianza acumulado | Total | varianza acumulado
1] 3.362 48.031 48.031| 3.362 48.031 48.031] 2.859 40.845 40.845
21]1.321 18.865 66.896 | 1.321 18.865 66.896 | 1.824 26.051 66.896
3] .753 10.763 77.659
dimension0 4] .644 9.203 86.862
5] 377 5.390 92.252
6] .362 5.169 97.421
7] 181 2.579 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Varianza total explicada

Componente Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion
% de la % % de la % % de la %
Total | varianza | acumulado | Total | varianza acumulado | Total | varianza | acumulado
1]4.494 49.931 49.931| 4.494 49.931 49.931] 2.963 32.924 32.924
21 1.417 15.741 65.673| 1.417 15.741 65.673| 2.947 32.748 65.673
31 .961 10.682 76.354
4] .656 7.293 83.648
dimension0 5] .409 4.543 88.191
6| .362 4.025 92.216
7| .339 3.766 95.982
8| .182 2.019 98.001
9| .180 1.999 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.
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Paso 2: Matriz de Componentes. Contiene las correlaciones entre las variables
originales y cada uno de los factores. Conviene sefialar que esta matriz cambia de
denominacion dependiendo del método de extraccion elegido. En este caso se denomina
Matriz de Componentes Principales, porque es el método de extraccion que se utilizara para
la reduccion.

Comparando las saturaciones relativas de cada variable en cada uno de los dos factores,
se puede apreciar que en el primer factor las variables relacionadas con el dominio del
segundo idioma se agrupan. El segundo factor recoge el grupo de variables del primer
idioma.

Matriz de Componentes *

Variahles Componente
1 2

1. ¢Cudl es su identificacion étnica? (Variable ficticia) -.700 .285
2. ¢Cudl es su idioma materno? (Variable ficticia) -.764 199
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno -.325 .677
4. ¢Con qué frecuencia usa su idioma materno? -.465 .610
5. ¢Domina otro idioma como segundo idioma? .837 .346
5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua .839 312
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua .755 403
Método de extraccion: Analisis de componentes principales.

a. 2 componentes extraidos

Matriz de componentes®
Componente
1 2

5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua .840 .309
5. ¢Domina otro idioma como segundo idioma? .837 341
2. ¢Cudl es su idioma materno? (Variable ficticia) -.763 .201
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua .753 405
1. ¢Cuél es su identificacion étnica? (Variable ficticia) -.698 .287
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno -.322 .678
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno? -.463 .602

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 2 componentes extraidos
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Matriz de componentes ?

Componente
1 2
15. Idioma materno de su mama: .839 .246
2. ¢Cudl es su idioma materno? (Variable ficticia) .819 163
13. Idioma materno de su papa: .803 247
5. ¢Domina otro idioma como segundo idioma? -.761 484
1. ¢Cudl es su identificacion étnica? (Variable ficticia) .158 .253
5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua - 747 .486
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua -.662 .548
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno? .468 434
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno .325 496

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 2 componentes extraidos

Paso 3: Matriz de Componentes Rotados. Se puede comprobar que ha mejorado la
saturacion de las cuatro variables del segundo factor: se incrementaron sus saturaciones en
dicho factor y han disminuido en el primero.

En resumen, el proceso de rotacion busca lo que Thurstone (1947) denominé una
estructura simple: variables que saturen, a ser posible, en un unico, y factores que contengan
un numero reducido de variables que saturen inequivoca y exclusivamente en ellos.

Matriz de Componentes Rotados ?

Variables Componente
1 2
1. ¢Cuél es su identificacién étnica? (Variable ficticia) -.466 .595
2. ¢Cudl es su idioma materno? -.565 .553
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno .054 .749
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno? -.101 .761
5. ¢ Domina otro idioma como segundo idioma? .898 -115
5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua .883 -.146
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua .855 -.025
Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacion Varimax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.
Matriz de componentes rotados *
Componente
1 2
5. ¢Domina otro idioma como segundo idioma? .896 -119
5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua .883 -.149
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua .855 -.022
2. ¢Cudl es su idioma materno? (Variable ficticia) -.563 .553
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno? -103 .152
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno .057 .748
1. ¢Cudl es su identificacion étnica? (Variable ficticia) -.464 .596

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacién Varimax con Kaiser.
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Matriz de componentes °

Componente
1 2
15. Idioma materno de su mama: .839 .246
2. ¢Cual es su idioma materno? .819 163
13. Idioma materno de su papa: .803 247
5. ¢Domina otro idioma como segundo idioma? -.761 484
1. ¢Cudl es su identificacion étnica? .758 253
5.1 Suma de idiomas que domina como segunda lengua -747 .486
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua -.662 .548
4. ;Gon qué frecuencia usa su idioma materno? .468 434
3. Suma de destrezas de dominio de idioma materno .325 496

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 2 componentes extraidos

Paso 4: Analisis de los resultados a través de la Correlacion.

El Andlisis Factorial produjo dos factores que reducen a las siete variables que integran
el indicador compuesto, se debe de seleccionar uno de ellos como valor reductor de las
variables, 1o cual se hace a través de correlacionar los factores con las dos principales
variables de analisis, es decir, los resultados de Matematica y Lectura.

Los resultados indican que el Factor 2 tiene mejores coeficientes de correlacion con la
habilidad estimada en Matematica (0.251) y Lectura (0.329), por lo que son los mas
adecuados para ser utilizados como factor reductor de las siete variables que integran el
indicado.

Correlaciones

- . Habilidad
Habilidad es’tl'mada estimada en Factor 1 Factor 2
en Matematicas
Lectura

Habilidad estimada en Correlacion de Pearson 1 639" .054" 251"
Matematicas Sig. (bilateral) .000 .000 .000

N 141741 141492 141741 141741
Habilidad estimada en Correlacion de Pearson 639" 1 -.028" .329"
Lectura Sig. (bilateral) .000 .000 .000

N 141492 141524 141524 141524
REGR factor score 1 for Correlacion de Pearson 054" -.028" 1 .000
analysis 1 Sig. (bilateral) .000 .000 1.000

N 141741 141524 141773 141773
REGR factor score 2 for Correlacion de Pearson 2517 329" .000 1
analysis 1 Sig. (bilateral) 000 000 1.000

N 141741 141524 141773 141773

**_La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
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Otro método:

Correlaciones

Porcentaje de Porcentaje de REGR factor | REGR factor
respuestas correctas respuestas score 1for | score 2for | Etnia
de Matematicas correctas de analysis 1 analysis 1
Lectura
Porcentaje de Correlacion 1 639" .049” 2457 | 2147
respuestas de Pearson
correctas de Sig. .000 .000 .000 .000
Mateméticas (bilateral)
N 142125 141873 142125 142125 | 142125
Porcentaje de Correlacion 639" 1 -.034" 3237 L2127
respuestas de Pearson
correctas de Lectura Sig. .000 .000 .000 .000
(bilateral)
N 141873 141905 141905 141905 | 141905
**, La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
Correlaciones
REGR REGR REGR REGR
factor factor factor factor
IMatematicas | Lectura | S°°'® 1 | score 2 Etnia | S¢0"® 1| score 2 Etnia1
for for for for
analysis | analysis analysis | analysis
1 1 4 4
Porcentaje de  Correlacion 1 639" .049” .2457 [ 2147 .078" 2347 | .243"
respuestas de Pearson
correctas de  Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Matematicas  (bilateral)
N 142125 141873 | 142125 142125( 142125 142125 142125142125
Porcentaje de  Correlacion 639" 1 -.034" 3237 L2127 .004 318 | .270"
respuestas de Pearson
correctas de  Sig. .000 .000 .000 .000 109 .000 .000
Lectura (bilateral)
N 141873 141905 141905 141905[141905| 141905| 141905 | 141905

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
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2.2 Indicador compuesto de Historial Educativo de los estudiantes

Previo a la reduccion de las variables a través del Andlisis Factorial, se modificaron los

valores de algunas de las variables, con el proposito de darles direccionalidad positiva a los
resultados.

9. ;Repiti¢ algtin grado en la primaria?, se modificé 0 = NO por 1y 1 = Si por 0.

9.1 Suma de grados repetidos, se modific 0 = Ninguno por 6; 1 = un por 3; 2 = dos
por 4; 3 =tres por 3; 4 = cuatro por 2; 5 = cinco por 1; y 6 =seis  por 0.

10. ¢Cudnto tarda en llegar de su casa al establecimiento educativo?, se modifico 1 =
menos por 4; 2 = entre por 3; 3 = entre por 2; y 4 = mas por 1.

11. ¢ Trabaja actualmente para ganar dinero?, se modificé 0 = NO por 1y 1 = Si por 0.

Paso 1: Analisis Factorial.

KMO y prueba de Bartlett

Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin. 534
Prueba de esfericidad de Bartlett Chi-cuadrado aproximado 242427 .466
gl 15
Sig. .000

En el grupo de variables, hay dos autovalores mayores que 1, por lo que el

procedimiento extrae dos factores que consiguen explicar el 53.037 % de la varianza de los
datos originales.

Varianza total explicada

Componente - Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales o ‘s
cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion
% de la % % de la % % de la %
Total | varianza | acumulado | Total varianza acumulado | Total | varianza acumulado
1]2.020 33.669 33.669 | 2.020 33.669 33.669 | 1.939 32.323 32.323
2]1.164 19.398 53.067 | 1.164 19.398 53.067 | 1.245 20.743 53.067
dimensiond 3] 985 16.414 69.481
41 .866 14.435 83.916
5] .860 14.327 98.243
6] .105 1.757 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.
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Varianza total explicada

L Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales o s
Componente cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion
b % de la % % de Ia % % de Ia %
Total . Total . Total .

varianza | acumulado varianza | acumulado varianza | acumulado

112.019 33.642 33.642| 2.019 33.642 33.642 | 1.939 32.316 32.316

211.164 19.395 53.037 | 1.164 19.395 53.037 | 1.243 20.722 53.037

dimension 3| .985 16.415 69.453
0 4] .867 14.456 83.908

5| .860 14.333 98.241

6] .106 1.759 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Paso 2: Matriz de Componentes. El factor 1 agrupo a las variables relacionadas con la
repitencia de grado.

Matriz de componentes ?

Componente

1 2
9. ¢ Repitid algtin grado en la primaria? .937 -.228
9.1 Suma de grados repetidos 934 -.239
8. La escuela en la que finaliz6 la primaria era del drea... 270 .610
10. ¢Cudnto tarda en llegar de su casa al establecimiento educativo? .042 578
7. ¢Asistio a la escuela preprimaria? 198 421
11. ¢ Trabaja actualmente para ganar dinero? .396 415

Matriz de Componentes ?

Variables Componente

1 2
7. ¢Asistid a la escuela preprimaria? 196 419
8. La escuela en la que finaliz6 la primaria era del area... .268 .610
9. ¢ Repitid algtin grado en la primaria? .937 -.226
9.1 Suma de grados repetidos .934 -.237
10. ¢ Cuénto tarda en llegar de su casa al establecimiento educativo? .042 .580
11. ¢ Trabaja actualmente para ganar dinero? .395 415
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Matriz de componentes rotados®

Componente

1 2
9.1 Suma de grados repetidos .962 .060
9. ¢ Repitid algtin grado en la primaria? .962 .071
8. La escuela en la que finalizd la primaria era del érea... .070 .663
10. ¢ Cuanto tarda en llegar de su casa al establecimiento educativo? -.138 .563
11. ¢ Trabaja actualmente para ganar dinero? .250 .517
7. ¢ Asistid a la escuela preprimaria? .059 461

Paso 3: Matriz de Componentes Rotados. Mejord los resultados en ambos componentes.

Matriz de Componentes Rotados ?

Variables Componente
1 2
7. ¢ Asistid a la escuela preprimaria? .059 .459
8. La escuela en la que finaliz6 la primaria era del drea... .069 .663
9. ¢ Repitid algtin grado en la primaria? .962 .070
9.1 Suma de grados repetidos .962 .059
10. ¢Cuanto tarda en llegar de su casa al establecimiento educativo? -137 .565
11. ¢ Trabaja actualmente para ganar dinero? .249 .516

Método de extraccion: Analisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacion Varimax con Kaiser.

Paso 4: Analisis de los resultados a través de la Correlacion.

Los resultados indican que el Factor 1 tiene mejores coeficientes de correlacion con la
habilidad estimada en Matematica (0.256) y Lectura (0.317), por lo que son los mas
adecuados para ser utilizados como factor reductor de las siete variables que integran el

indicado.
Correlaciones
Habilidad Habhilidad
estimada en | estimada en REGR factor | REGR factor
Matematicas Lectura score 1 for score 2 for
(logits) (logits) analysis 2 analysis 2

Habilidad estimada en Correlacion de Pearson 1 639" .256"" 1977
Matematicas (logits) Sig. (bilateral) .000 .000 .000
N 141741 141492 141741 141741
Habilidad estimada en Correlacion de Pearson 639" 1 3177 .243"
Lectura (logits) Sig. (bilateral) .000 .000 .000
N 141492 141524 141524 141524

**. La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
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Correlaciones

Porcentaje de

Porcentaje de

respuestas respuestas REGR factor | REGR factor
score 1for | score 2 for | Educacién
correctas de correctas de analysis 2 analysis 2
Matematicas Lectura
Porcentaje de Correlacion 1 639" .266" 1977 290"
respuestas de Pearson
correctas de Sig. .000 .000 .000 .000
Matematicas (bilateral)
N 142125 141873 142125 142125 142125
Porcentaje de Correlacion 639" 1 318" .236" .350"
respuestas de Pearson
correctas de Sig. .000 .000 .000 .000
Lectura (bilateral)
N 141873 141905 141905 141905 141905

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

Indicador compuesto de Educacion de los padres

Previo a la reduccion de las variables a través del Analisis Factorial, se modificaron
algunas de las variables, con el propdsito de darles direccionalidad positiva a los resultados.

13. Idioma materno de su papd: ESPANOL = 1Y OTROS =0
15. Idioma materno de su mama: ESPANOL = 1Y OTROS =0

Paso 1: Analisis Factorial.

KMO y prueba de Bartlett

Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin.

Prueba de esfericidad de

Bartlett

gl
Sig.

Chi-cuadrado aproximado

385535.974

618

15
.000

En el grupo de variables, hay dos autovalores mayores que 1, por lo que el
procedimiento extrae dos factores que consiguen explicar el 71.189 % de la varianza de los
datos originales.
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Varianza total explicada

. Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales .. L.
cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion
Componente
% de la % % de la % % de la %
Total ) Total ) Total )

varianza | acumulado varianza acumulado varianza | acumulado
1] 2953 49.209 49.209| 2.953 49.209 49.209 | 2.397 39.946 39.946
211.319 21.979 71.189| 1.319 21.979 71.189| 1.875 31.243 71.189

dimension 3| .727 12.119 83.308
0 4] .607 10.114 93.422

51 .211 3.518 96.940

6] .184 3.060 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Varianza total explicada

Componente Sumas de las saturaciones al | Suma de las saturaciones al cuadrado
Autovalores iniciales cuadrado de la extraccion de la rotacion
% de la % % de la % %

Total | varianza | acumulado | Total | varianza | acumulado | Total | % de la varianza | acumulado

112952 49.196 49.196 | 2.952 49.196 49.196 | 2.399 39.985 39.985

211321 22013 71.209 | 1.321 22.013 71.209(1.873 31.224 71.209
dimensiond 3] 726 12.096 83.305
4| .608| 10.133 93.438
5| .210 3.492 96.930
6] .184 3.070 100.000

Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.
Varianza total explicada

Componente Autovalores iniciales Sumas de las saturaciones al cuadrado de la extraccion
% de la % % de la
Total varianza acumulado Total varianza % acumulado
112439 60.987 60.987 2.439 60.987 60.987
) ) 2| 734 18.358 79.345
dimension0
3] 617 15.417 94.761
41 .210 5.239 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.
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Paso 2: Matriz de Componentes. El Factor 1 agrupo a las variables relacionadas con la
educacion y nivel educativo de los padres.

Matriz de Componentes *

mponent
Variables Componente
1 2
13. Idioma materno de su papa: .667 671
14. ; Su papé asistio a la escuela? .612 -.350
14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su .730 -.439
papa.
15. Idioma materno de su mama: .691 .653
16. ¢ Su mamd asistio a la escuela? .720 -.163
16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su 178 -317
mama.
Matriz de componentes *
Componente
1 2
16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su 179 -.319
mama.
14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado por su 13 -.439
papa.
16. ¢ Su mama asistio a la escuela? .720 -.162
15. Idioma materno de su mama: .690 .654
14. ;Su papé asistio a la escuela? .612 -.347
13. Idioma materno de su papa: .665 .672
Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 2 componentes extraidos
Matriz de componentes ®
Componente
1
16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mds alto aprobado por su .847
mama.
14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mds alto aprobado por su .833
papa.
16. ¢ Su mamd asistio a la escuela? 744
14. ¢ Su papa asistié a la escuela? .689

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 1 componentes extraidos
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Paso 3: Matriz de Componentes Rotados. Mejoro los resultados en ambos componentes.

Matriz de Componentes Rotados ®

Variables Componente
1 2

13. Idioma materno de su papa: 150 .934
14. ;Su papé asistio a la escuela? 101 .073
14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado .849 .069
por su papa.

15. Idioma materno de su mama: 181 .933
16. ¢ Su mamd asistio a la escuela? .680 .287
16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado 817 .196
por su mama.

Matriz de componentes rotados ?
Componente
1 2

14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado .850 .068
por su papa.

16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, marque el grado mas alto aprobado .819 194
por su mama.

14. ¢ Su papa asistio a la escuela? .700 .074
16. ¢ Su mama asistio a la escuela? .680 .287
13. Idioma materno de su papa: 150 .934
15. ldioma materno de su mama: 180 .933

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacién: Normalizacién Varimax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.

Paso 4: Analisis de los resultados a través de la Correlacion.

Los resultados indican que el Factor 1 tiene mejores coeficientes de correlacion con la
habilidad estimada en Matematica (0.342) y Lectura (0.387), por lo que son los mas
adecuados para ser utilizados como factor reductor de las siete variables que integran el
indicado.
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Correlaciones

Habilidad estimada Habilidad REGR factor REGR factor
en Matematicas estimada en score 1 for score 2 for
(logits) Lectura (logits) analysis 3 analysis 3
Habilidad estimada  Correlacion de 1 639" 342" 065"
en Matematicas Pearson
(logits) Sig. (bilateral) .000 .000 .000
N 141741 141492 141741 141741
Habilidad estimada  Correlacion de 639" 1 .387" 1517
en Lectura (logits) Pearson
Sig. (bilateral) .000 .000 .000
N 141492 141524 141524 141524
REGR factor score 1 Correlacion de 342" 387" 1 .000
for analysis 3 Pearson
Sig. (bilateral) .000 .000 1.000
N 141741 141524 141773 141773
REGR factor score 2 Correlacion de 065" A517 .000 1
for analysis 3 Pearson
Sig. (bilateral) .000 .000 1.000
N 141741 141524 141773 141773
**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
Correlaciones
Porcentaje de Porcentaje de REGR factor | REGR factor
respuestas respuestas .
score 1 for|score 2 for | Educacion_padres
correctfls_ de correctas de analysis 3 | analysis 3
Matematicas Lectura
Porcentaje de Correlacion 1 639" .348" .068"" 3707
respuestas de Pearson
correctas de Sig. .000 .000 .000 .000
Matematicas (bilateral)
N 142125 141873 142125 142125 142125
Porcentaje de Correlacion 639" 1 .383" 153" 432"
respuestas de Pearson
correctas de Sig. .000 .000 .000 .000
Lectura (bilateral)
N 141873 141905 141905 141905 141905
**, La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
Porcentaje de Porcentaje
de REGR factor | REGR factor L REGR factor Lo
respuestas Educacion Educacion
correctas de respuestas | score 1 for | score 2 for padres score 1 for padrest
Matematicas correctas analysis 3 analysis 3 analysis 5
de Lectura
Porcentaje de 1 639" .348" .068" 370" .353" 3817
respuestas .000 .000 .000 .000 .000 .000
correctas de 142125 141873 142125 142125 142125 142125 142125
Matematicas
Porcentaje de 639" 1 .383" 153" 432" 404" 425"
respuestas .000 .000 .000 .000 .000 .000
EOff[eCTaS de 141873 141905 141905 141905 141905 141905 141905
ectura

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013




Indicador compuesto de Capital Econémico (ICE)

Analizar el nivel socioecondmico, o en un sentido amplio la diferenciacion social implica
un concepto de mayor complejidad y requiere de un considerable trabajo metodologico para
ser medido de manera apropiada. En ese sentido, en general se construyen indicadores o
clasificadores que sintetizan distintas dimensiones del fendmeno, utilizando en algunos
casos modelos estadisticos que permiten clasificar a individuos, hogares o viviendas,
dependiendo de la unidad de analisis correspondiente.

Al considerar la relevancia de analizar grupos derivados de los mecanismos de
diferenciacion social, es que se hace patente la necesidad de contar con un modelo de
clasificacion aplicable a las encuestas sobre Factores Asociados que realiza el Ministerio de
Educacion de Guatemala.

En general, los estudios con pretension cientifica que abordan el tema de la
diferenciacion social, aluden con esto a los agregados sociales que se forman, reproducen e
interactiian en el contexto de la sociedad, utilizando para su descripcion y analisis una
metdfora espacial de la sociedad, donde esta se representa como una estructura, esto es,
como un sistema espacial de elementos que se relacionan o dependen entre si, y, a la vez,
con la totalidad del sistema (Ossowski, 1969). En ese sentido, se asume la existencia de
grupos desiguales de individuos distribuidos en la sociedad en funcion de ciertos atributos o
recursos sociales, que los grupos poseen en distintas medidas, y que determinan una
posicion especifica en la sociedad.

La alta proliferacion de estudios e investigaciones sobre estructura y estratificacion
social en distintas épocas impone una dificultad mayor al objetivo de alcanzar una sintesis
respecto a los aportes que esta discusion brinda a la necesidad de identificar grupos
socialmente diferenciados en las encuestas de hogares.

En términos generales, los sistemas de estratificacion desarrollados para los estudios de
Factores Asociados comparten ciertas caracteristicas. En primer lugar, en su mayoria estos
sistemas intentan resumir la informacion correspondiente a diferentes variables en un solo
valor mediante la construccion de un indice, entendiendo al nivel socioeconémico como una
variable que se mide a nivel de hogares, y no de personas. Para ello consideran variables
como los bienes en el hogar o el nivel educacional y la ocupacion del jefe de hogar,
otorgandole puntajes a sus respectivas categorias, ya sea de manera arbitraria o a través de
modelos estadisticos. De esta forma, cada hogar tiene un puntaje asignado en cada una de
las variables, los cuales son combinados entre si a través de un calculo de promedio o0
sumatoria para llegar al valor tnico final. En algunos casos la combinacion puede implicar la
asignacion de pesos diferenciados a cada variable en funcion de la importancia relativa que
se le otorgue para determinar el nivel socioecondmico.
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El valor que obtiene cada hogar como puntaje agregado de nivel socioeconomico define
un continuo de posiciones que posteriormente es agrupado en estratos. La cantidad de
estratos suele ser definida arbitrariamente, pero en general ronda entre cuatro y seis. Para
construir estos estratos se definen puntos de corte, ya sea de manera arbitraria 0 mediante
procedimientos estadisticos.

Otro elemento que caracteriza a estos sistemas de estratificacion es la forma en que se
definen las variables que seran incluidas en el indice de nivel socioeconomico.

Por lo general no se utiliza una teoria establecida que se traduzca en una particular
forma de operacionalizar la estratificacion, y en muchos casos la seleccion de las variables a
considerar se sustenta mas en su capacidad de discriminacion estadistica que en criterios
conceptuales. Al momento de elegir las variables con las cuales construir el indicador
compuesto se debe tener en cuenta la necesidad de considerar tanto indicadores sociales
(que reflejen estatus, como el nivel educacional y ciertos bienes de distincion) como
economicos (que puedan ser expresados en términos monetarios, como el ingreso); al
mismo tiempo, es preciso contar con variables «de flujo», que den cuenta de la situacion
econdmica contingente a través de elementos como el ingreso mensual o la ocupacion, y con
variables «de stock» que reflejen el patrimonio acumulado que en general no esta sujeto a
variaciones contingentes, como el nivel educacional y la propiedad de bienes permanentes
como una vivienda.

Esta forma de entender la estratificacion social como un continuo de posiciones
construido a partir de un indicador unidimensional de «nivel de vida» ha sido predominante
en la investigacion contemporanea, traspasando los limites del ambito de los estudios
sociales. Las conceptualizaciones mas clasicas sobre las clases sociales, surgidas de la
tradicion tedrica de las ciencias sociales, tienden a ser reemplazadas por el mayor
pragmatismo metodoldgico de las mediciones de nivel socioecondmico.

De acuerdo a Mora y Araujo (2002), si bien se puede argumentar que este enfoque se
impuso mas por razones de practicidad metodolégica que por el predominio de un
paradigma tedrico respecto a la estratificacion social, ningin modelo se habria impuesto si
sus implicancias conceptuales no fueran satisfactorias y si no hubiese demostrado su
capacidad como herramienta para la toma de decisiones. «La concepcion unidimensional de
la estructura social funciona. Su robustez tedrica es siempre algo abierto a la controversia
pero, por otro lado, con frecuencia muestra una notable capacidad predictiva y es ademas
una herramienta atil en la ejecucion de estrategias de comunicacion masiva» (Mora & Araujo,
2002: 8).

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013




Estudio base

El estudio consistié en una encuesta a una muestra de 710 hogares del Gran Santiago,
consultando sobre 36 variables socioecondmicas. A partir de la informacion recopilada se
construyd un indicador. Para ello se asigno un puntaje de 1 a 7 puntos a todas las variables y
mediante procedimientos estadisticos se calculd la capacidad discriminante de cada una de
ellas. Eso permitio establecer pesos diferenciados para las variables, de manera que el
puntaje total de un hogar en el indice era el resultado de la sumatoria de los puntajes que
obtenia en cada variable, ponderados por su peso respectivo.

De esta forma se obtenia un indice cuyo puntaje minimo era 100 puntos y el maximo
700. Considerando la distribucion de puntajes entre los hogares se establecieron puntos de
corte, a manera de generar cinco estratos basados en la denominacion surgida en los
trabajos de ESOMAR: ABC1, C2, C3, D y E. El porcentaje de poblacidon que debe pertenecer a
cada estrato fue definido arbitrariamente, aunque teniendo en consideracion lo que se
observaba en la realidad social del pais y las proporciones que habian sido definidas en otros
paises. Asi, se determina que el estrato ABC1 (correspondiente a clase media alta y elite)
tiene a un 10 % de la poblacion, el grupo C2 (clase media-media) un 20 %, el C3 (clase
media baja) un 25 %, el D (pobreza) un 35 % y el E (extrema pobreza) un 10 % (Rasse,
Salcedo & Pardo, 2009; AIM). Esta misma distribucion de la poblacion en cada estrato se
mantiene en las clasificaciones que se utilizan actualmente, pese a las transformaciones
sociales y econdmicas que ha experimentado el pais.

Sin embargo, en el afio 2000 se empez6 a discutir la reformulacion de la metodologia
para medir el nivel socioecondmico, considerando la necesidad de contar con un indice que
pudiera ser aplicado en encuestas telefonicas, lo cual no era factible con el indice visual que
habia sido ampliamente utilizado en la década anterior. Es asi como durante el segundo
semestre del afio 2000 se realizd una encuesta en 5,400 hogares del Gran Santiago,
midiéndose 40 variables sociodemograficas que fueron seleccionadas por la AIM. Con los
resultados obtenidos se aplicd un andlisis factorial de escalamiento dptimo (Homals), que
permite construir un indice a partir de la varianza comdn de todas las variables
correlacionadas con el factor «latente» (que seria en este caso el nivel socioeconomico).

Mediante la aplicacion de este indice (denominado «indice dptimo» por considerar todas
las variables) se pudo observar que las diferentes variables incluidas en el modelo estan
fuertemente correlacionadas entre si y ademas no todas tienen el mismo poder
discriminante. De esta forma, basta considerar solo algunas variables para conseguir un
indice altamente correlacionado con el indice dptimo, por lo que surge la pregunta respecto a
qué variables seleccionar para generar un método sencillo y eficaz de clasificacion
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socioecondmica, que pueda ser utilizado en cualquier tipo de encuesta sin la necesidad de
incorporar una gran cantidad de preguntas.

El estudio muestra que las variables que tienen mas poder discriminante son (en orden):
la cantidad de bienes presentes en el hogar, el ingreso total del hogar, la actividad del
proveedor principal, el nivel educacional del proveedor principal, y las caracteristicas de
calidad y cuidado de la vivienda. Entre estas cinco variables se descarta en primer lugar el
ingreso, por las dificultades que implica su medicion a través de una encuesta. Se elimina
también la posibilidad de utilizar las caracteristicas de la vivienda, pues esta variable no
permite una aplicacion correcta a través de encuestas telefonicas. Por lo tanto, debe
buscarse la mejor combinacion posible entre las restantes tres variables de mayor capacidad
discriminante dentro del modelo, lo que implica tomar una decision entre las siguientes
cuatro posibilidades:

e Bienes en el hogar + actividad del proveedor principal

e Bienes en el hogar + nivel educacional del proveedor principal

e Actividad del proveedor principal + nivel educacional del proveedor principal
e Combinar las tres variables

De acuerdo a la AIM (2009), la mejor alternativa es la combinacion entre la cantidad de
bienes que posee el hogar y el nivel educacional del proveedor principal, pues es la unica
forma de asegurar la presencia de variables sociales y econdmicas y, al mismo tiempo, de
variables de flujo y de stock. Los bienes constituyen una variable econdmica por representar
el patrimonio con el que cuenta un hogar, y son ademds una variable de flujo, pues el nivel de
posesion de bienes esta sujeto a las fluctuaciones contingentes del poder adquisitivo de un
hogar. Por su parte, el nivel educacional del proveedor principal es una variable social, que
refleja la posicion de un hogar en términos de estatus, y es también una variable de stock, en
la medida que el nivel alcanzado se mantiene a pesar de cualquier fluctuacion. Con estas dos
variables seleccionadas se gener6 entonces un indicador compuesto de estatus
socioecondmico, para lo cual se otorgaron puntajes diferenciados a cada bien y a cada nivel
educacional, en funcién de su grado de escasez en la poblacidn.
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El ISE esta integrado por 21 variables (de la 17 a la 37). Estas se subdividieron en tres
dimensiones o subindicadores: infraestructura, servicios y activos.

N.° VARIABLES INFRAESTRUCTURA SERVICIOS | ACTIVOS
1 17. ¢Qué material predomina en el piso de su casa? X
2 18. ;Qué material predomina en las paredes de su casa? X
3 19. 4 Qué material predomina en el techo de su casa? X
4 20. ;Gomo obtiene el agua que usa para lavar o echar en X
el bafio?
5 21. ¢Qué agua utiliza para beber? X
6 22. ¢Cuenta con electricidad en su casa? X
7 23. ¢ Hay un ambiente separado para la cocina? X
8 24. ¢ Qué combustible utiliza para cocinar? X
9 25. ¢Cuenta con linea telefénica fija (cableado) en su X
casa?
10 26. ¢ Tiene su familia uno o mds teléfonos celulares? X
11 27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su X
casa?
12 28. ;Cuenta con servicio de internet en su casa? X
13 29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa X
14 30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa? X
15 31. ¢Su familia tiene vehiculo propio? X
16 32. ;Cémo se moviliza usted usualmente para ir a su X
establecimiento?
17 33. La casa donde vive su familia es... X
18 34. ;Cudntos niveles de construccidn tienen su casa? X
19 35. ¢ Cuantos dormitorios hay en su casa? X
20 36. ¢ Cudntas personas viven en su casa? X
21 37. ¢Su familia recibe remesas del extranjero? X
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Procedimiento metodoldgico para estimar el ISE por estudiante.

Paso 1: Analisis de fiabilidad

Estadisticos de fiabilidad
Alfa de Cronbach | N de elementos
.796 21

Al eliminar la variable 33
Estadisticos de fiabilidad

Alfa de Cronbach | N de elementos
.801 20

Al eliminar las variables 23, 26, 34, 36y 37
Estadisticos de fiabilidad

Alfa de Cronbach | N de elementos
.806 15

Paso 2: Correlacion con las variables de estudio: Matematica y Lectura.

R Habilidad estimada en | Habilidad estimada
N. VARIABLES Matematicas (logits) en Lectura (logits)
1 17. ¢ Qué material predomina en el piso de su casa? .209 2713
1 18. ¢Qué material predomina en las paredes de su casa? 143 187
1 19. ¢ Qué material predomina en el techo de su casa? .227 .261
1 23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina? .026 .038
1 30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa? 195 277
1 34. ;Cudntos niveles de construccion tienen su casa? .062 .057
1 35. ¢Cudntos dormitorios hay en su casa? .062 .051
2 20. ;Como obtiene el agua que usa para lavar o echar en el bafio? 154 .218
2 21. ¢Qué agua utiliza para beber? .207 .288
2 22. ¢ Cuenta con electricidad en su casa? .088 130
2 24. ;Qué combustible utiliza para cocinar? .256 .335
2 25. ¢Cuenta con linea telefonica fija (cableado) en su casa? .236 .247
2 26. ¢ Tiene su familia uno o mas teléfonos celulares? 104 134
2 27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su casa? 132 A77
2 28. ;Cuenta con servicio de internet en su casa? 272 317
3 29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa .351 404
3 31. ¢Su familia tiene vehiculo propio? 190 .198
3 32. ¢Como se moviliza usted usualmente para ir a su establecimiento? .21 .207
3 33. La casa donde vive su familia es... -.027 -.058
3 36. ¢Cudntas personas viven en su casa? 112 .159
3 37. ¢ Su familia recibe remesas del extranjero? -.069 -.058
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Paso 3: construccion de modelos de regresion.
INFRAESTRUCTURA

Resumen del modelo®

Modelo R R cuadrado R cuadrado corregida Error tip. de la estimacion

dimension0 1 2742 075 075 .86162
a. Variables predictoras: (Constante), 35. ¢ Cudntos dormitorios hay en su casa?, 23. ¢Hay un ambiente separado para la
cocina?, 30. ¢Tipo de sanitarios de su casa? (Recodificada segdn valor méximo), 34. ¢Cuéntos niveles de construccion
tienen su casa?, 18. ;Qué material predomina en las paredes de su casa? (Recodificada segtin valor méximo), 19. ;Qué
material predomina en el techo de su casa? (Recodificada segtn valor maximo), 17. ¢Qué material predomina en el piso
de su casa? (Recodificada segun valor méximo)
b. Variable dependiente: Habilidad estimada en Matemdtica (/ogits)

Coeficientes®

Modelo Coeficientes no Coeficientes
estandarizados tipificados
B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) -1.553 .018 -|1.000
85.282
17. ¢ Qué material predomina en el piso de su .061 .002 .086 | 26.322].000
casa?
18. ¢ Qué material predomina en las paredes de .010 .002 .012] 4.015].000
su casa?
19. ¢ Qué material predomina en el techo de su 129 .003 1471 49.033 ] .000
casa?
23. ¢Hay un ambiente separado para la .003 .007 .001 .436 | .663
cocina?
30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa? 215 .006 109 | 37.701 | .000
34. ¢ Cuantos niveles de construccion tienen su .050 .009 .014| 5.385(.000
casa?
35. ¢ Cuantos dormitorios hay en su casa? -.002 .004 -.002| -.658].511
a. Variable dependiente: Habilidad estimada en Matemdtica (/ogits)
SERVICIOS
Resumen del modelo®
Modelo R R cuadrado R cuadrado corregida Error tip. de la estimacion
dimension0 1 343 17 17 84171

a. Variables predictoras: (Constante), 28. ;Cuenta con servicio de internet en su casa?, 22. ;Cuenta con electricidad en su
casa?, 26. ¢ Tiene su familia uno o mas teléfonos celulares?, 20. ;Como obtiene el agua que usa para lavar o echar en el
bafio? (Recodificada segtn valor méaximo), 27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su casa?, 24. ;Qué
combustible utiliza para cocinar? (Recodificada segin valor méximo), 25. ¢Cuenta con linea telefonica fija (cableado) en su
casa?, 21. ¢Qué agua utiliza para beber? (Recodificada segun valor maximo)

b. Variable dependiente: Habilidad estimada en Mateméticas (/ogits)
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Coeficientes®

Modelo Coeficientes no Coeficientes
estandarizados tipificados
B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) -1.275 .018 -1.000
71.492
20. ;Como obtiene el agua que usa para lavar o .071 .003 .062 | 23.365|.000
echar en el bafio?
21. ¢ Qué agua utiliza para beber? .017 .001 .039 | 12.939].000
22. ¢Cuenta con electricidad en su casa? 107 .014 .020 7.529].000
24. ; Qué combustible utiliza para cocinar? .203 .005 133 | 44.202 | .000
25. ¢Cuenta con linea telefénica fija (cableado) en .208 .006 .105] 35.831.000
su casa?
26. ¢ Tiene su familia uno o mds teléfonos .168 .010 .042'1 16.482].000
celulares?
27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en -.049 .006 -.025 | -8.7441.000
su casa?
28. ;Cuenta con servicio de internet en su casa? .259 .006 1411 45.998 | .000

a. Variable dependiente: Habilidad estimada en Matematica (1ogits)

ACTIVOS

Resumen del modelo

Modelo R

R cuadrado

R cuadrado corregida

Error tip. de la estimacion

dimension0 1 3832

147

147

.82757

a. Variables predictoras: (Constante), 37. ¢Su familia recibe remesas del extranjero?, 32. ;GC6mo se moviliza usted
usualmente para ir a su establecimiento? (Recodificada segtn valor maximo), 33. La casa donde vive su familia es..., 36.
¢ Cudntas personas viven en su casa? (Recodificada en intervalos), 31. ¢ Su familia tiene vehiculo propio?, 29. Suma de

electrodomésticos que tiene en casa

Coeficientes®

Modelo Coeficientes no Coeficientes
estandarizados tipificados
B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) -.892 .016 -57.240 | .000
29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa 119 .001 .3141108.903 | .000
31. ¢ Su familia tiene vehiculo propio? .045 .005 .025| 8.903(.000
32. ;Como se moviliza usted usualmente para ir a su .078 .002 .085] 31.434].000
establecimiento?
33. La casa donde vive su familia es... -.059 .004 -.034 | -13.629 | .000
36. ¢ Cuantas personas viven en su casa? .054 .003 .049| 19.725].000
37. ¢ Su familia recibe remesas del extranjero? -.235 .005 -111( -44.777.000

a. Variable dependiente: Habilidad estimada en Matematica (/ogits)
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Resumen del modelo

Modelo R R cuadrado R cuadrado corregida Error tip. de la estimacion

dimension0 1 410 168 .168 .81726

a. Variables predictoras: (Constante), 37. ¢ Su familia recibe remesas del extranjero?, 34. ¢Cudntos niveles de construccion
tienen su casa?, 33. La casa donde vive su familia es..., 22. ;Cuenta con electricidad en su casa?, 36. ;Cudntas personas
viven en su casa? (Recodificada en intervalos), 23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina?, 26. ¢ Tiene su familia uno
0 mas teléfonos celulares?, 32. ;Cémo se moviliza usted usualmente para ir a su establecimiento? (Recodificada segtin
valor maximo), 20. ¢Cémo obtiene el agua que usa para lavar o echar en el bafio? (Recodificada segtn valor méximo), 25.
¢Cuenta con linea telefdnica fija (cableado) en su casa?, 18. ;Qué material predomina en las paredes de su casa?
(Recodificada segun valor mdximo), 35. ¢Cudntos dormitorios hay en su casa?, 27. ¢Cuenta con servicio de television por
cable en su casa?, 31. ;Su familia tiene vehiculo propio?, 19. ;Qué material predomina en el techo de su casa?
(Recodificada segun valor maximo), 30. ¢Tipo de sanitarios de su casa? (Recodificada segtn valor maximo), 21. ;Qué
agua utiliza para beber? (Recodificada segtn valor méximo), 28. ¢Cuenta con servicio de internet en su casa?, 24. ;Qué
combustible utiliza para cocinar? (Recodificada segdn valor maximo), 17. ¢Qué material predomina en el piso de su casa?
(Recodificada segun valor maximo), 29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa

Coeficientes®

Coeficientes

Modelo Coeficientes no estandarizados tipificados
B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) -1.454 .027 -53.879 .000
17. ¢Qué material -.006 .002 -.009 -2.672 .008

predomina en el
piso de su casa?
18. ¢ Qué material -.003 .002 -.004 -1.357 175
predomina en las
paredes de su
casa?

19. ¢ Qué material .056 .003 .064 21.746 .000
predomina en el
techo de su casa?

20. ¢Como .055 .003 .048 18.405 .000
obtiene el agua
que usa para lavar
o echar en el
bafio?

21. ¢Qué agua -.006 .001 -014 -4.736 .000
utiliza para beber?
22. ;Cuenta con 148 .014 .027 10.537 .000
electricidad en su
casa?

23. ¢Hay un -.028 .007 -.010 -4.040 .000
ambiente
separado para la
cocina?

24. i Qué .072 .005 .047 14.879 .000
combustible
utiliza para

cocinar? M
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25. ¢Cuenta con 116 .006 .059 20.114 .000
linea telefonica
fija (cableado) en
su casa?

26. ¢ Tiene su 143 .010 .036 14.343 .000
familia uno o mas
teléfonos
celulares?

27. ¢Cuenta con -.096 .006 -.049 -17.210 .000
servicio de
television por
cable en su casa?

28. ¢Cuenta con 115 .006 .062 19.723 .000
servicio de

internet en su

casa?

29. Suma de .084 .001 223 60.932 .000

electrodomésticos
que tiene en casa
30. ¢ Tipo de .051 .006 .026 8.703 .000
sanitarios de su
casa?

31. ¢ Su familia .015 .005 .008 2.933 .003
tiene vehiculo
propio?

32. ¢Cémo se .067 .002 .073 27.027 .000
moviliza usted
usualmente para
irasu
establecimiento?
33. La casa donde -.038 .004 -.022 -8.847 .000
vive su familia
es...

34. ¢ Cuantos -.027 .009 -.008 -3.095 .002
niveles de
construccion
tienen su casa?
35. ¢Cuantos -.041 .004 -.029 -10.790 .000
dormitorios hay
en su casa?

36. ¢Cudntas .032 .003 .029 11.073 .000
personas viven en
Su casa?

37. ¢ Su familia -.225 .005 -.106 -43.012 .000
recibe remesas
del extranjero?

a. Variable dependiente: Habilidad estimada en Matemética (/ogits)
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Paso 4: Reduccion de dimensiones: factor.

INFRAESTRUCTURA
Varianza total explicada
Componente Sumas de las saturaciones al cuadrado | Suma de las saturaciones al cuadrado
Autovalores iniciales de la extraccion de la rotacion
% de la % % de la % de la
Total varianza | acumulado | Total varianza % acumulado | Total varianza % acumulado
11 2.361 33.735 33.735 | 2.361 33.735 33.735 | 2.136 30.518 30.518
2| 1.101 15.732 49.467 | 1.101 15.732 49.467 | 1.326 18.949 49.467
3 .988 14.110 63.577
dimension0 4 792 11.316 74.893
5 671 9.591 84.484
6 .626 8.947 93.431
7 460 6.569 100.000

Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.

Matriz de componentes rotados®

Componente
1 2

17. ¢ Qué material predomina en el piso de su casa? 797 192
18. ¢ Qué material predomina en las paredes de su casa? | .795| .037
30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa? .720 | -.013
19. ¢ Qué material predomina en el techo de su casa? .626 | .349
34. ;Cudntos niveles de construccion tienen su casa? -011 | .754
35. ¢Cudntos dormitorios hay en su casa? 108 | .722
23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina? .084 | 275

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacién Varimax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.
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SERVICIOS

Varianza total explicada

Componente Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion
% de la % % de la % % de la %
Total varianza | acumulado | Total | varianza acumulado | Total | varianza | acumulado
1 2.777 34.717 34.717 | 2.777 34.717 34.717| 2.229 27.866 27.866
2 1.037 12.963 47.681 | 1.037 12.963 47.681 | 1.585 19.815 47.681
3 .928 11.599 59.280
. ) 4 .851 10.643 69.923
dimension0
5 714 8.924 78.847
6 .662 8.270 87.117
7 535 6.682 93.799
8 496 6.201 100.000

Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.

Matriz de componentes rotados®

Componente
1 2
28. ¢Cuenta con servicio de internet en su casa? .798 | .068
25. ¢Cuenta con linea telefonica fija (cableado) en su casa? .784 | -.049
21. ¢Qué agua utiliza para beber? .612| .367
24. ¢ Qué combustible utiliza para cocinar? .590 | .404
22. ¢Cuenta con electricidad en su casa? -.052| .749
27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su casa? 426 .503
20. ;Como obtiene el agua que usa para lavar o echar en el bafio? | .259 | .483
26. ¢ Tiene su familia uno o mds teléfonos celulares? .062 | .483
Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacidn: Normalizacion Varimax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.
ACTIVOS
Varianza total explicada
Componente Sumas de las saturaciones al cuadrado Suma de las saturaciones al cuadrado
Autovalores iniciales de la extraccion de la rotacion
% de la % % de la % de la
Total varianza | acumulado | Total varianza % acumulado | Total varianza % acumulado
11 1.859 30.989 30.989| 1.859 30.989 30.989 | 1.857 30.951 30.951
2| 1.055 17.576 48.565 | 1.055 17.576 48.565| 1.057 17.614 48.565
. ) 3 .993 16.557 65.122
dimension0
4 .88 14.806 79.927
5 .673 11.225 91.152
6 .531 8.848 100.000

Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013



Matriz de componentes rotados®

Componente
1 2

29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa .795 [ -.056

31. ¢Su familia tiene vehiculo propio? .760 | .097

32. ;Como se moviliza usted usualmente para ir a su establecimiento? | .693 | -.087

37. ¢Su familia recibe remesas del extranjero? 225 .204

33. La casa donde vive su familia es... 146 .819

36. ¢Cuantas personas viven en su casa? .310 | -.569

Método de extraccion: Analisis de componentes principales.

Método de rotacion: Normalizacién Varimax con Kaiser.

a. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.

Varianza total explicada
Componente Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion
% de la % % de la % % de la %
Total | varianza | acumulado | Total varianza | acumulado | Total varianza acumulado

1 15.309 25.282 25.282 5.309 25.282 25.282 | 3.344 15.922 15.922
2 | 1.484 7.068 32.350 1.484 7.068 32.350 | 3.164 15.066 30.988
3 11.228 5.848 38.199 1.228 5.848 38.199 | 1.381 6.579 37.566
4 11.136 5.410 43.608 1.136 5.410 43.608 | 1.269 6.042 43.608
5 972 4.629 48.237
6 .949 4518 52.755
7 .924 4.399 57.154
8 .886 4.217 61.371
9 .873 4.155 65.526
10| .850 4.047 69.573

dimension0 11] .775 3.692 73.265
121 .736 3.503 76.768
13] .656 3.126 79.893
141 .629 2.994 82.888
151 .611 2.908 85.796
16] .582 2.773 88.569
171 572 2.726 91.295
18] .531 2.529 93.824
191 .496 2.363 96.187
20 .445 2.120 98.308
211 .3%5 1.692 100.000

Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.
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Matriz de componentes rotados °

Componente
1 2 3 4
29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa 17 .369 .065 120
28. ¢Cuenta con servicio de internet en su casa? .685 239 .076 .029
25. ¢Cuenta con linea telefonica fija (cableado) en su casa? .642 149 152 -.023
32. ;Como se moviliza usted usualmente para ir a su establecimiento? .640 -.031 -.101 113
31. ¢Su familia tiene vehiculo propio? .604 140 .074 .230
19. 4 Qué material predomina en el techo de su casa? .443 416 .236 -.102
30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa? 230 .669 -.040 -.015
18. ;Qué material predomina en las paredes de su casa? 70 .603 .050 148
17. ¢ Qué material predomina en el piso de su casa? 414 .594 .076 114
22. ;Cuenta con electricidad en su casa? -127 .565 -.045 214
20. ¢Como obtiene el agua que usa para lavar o echar en el bafio? .062 .553 .028 -157
24. ¢ Qué combustible utiliza para cocinar? AT7 .530 -.077 -.013
21. ¢Qué agua utiliza para beber? 443 .522 -.028 -.074
27. ¢Cuenta con servicio de television por cable en su casa? 271 .519 .040 191
35. ¢ Cuéntos dormitorios hay en su casa? 222 .093 M .202
36. ¢ Cuantas personas viven en su casa? .304 A4 -.682 -.081
34. ; Cudntos niveles de construccidn tienen su casa? 229 .061 .492 -.187
33. La casa donde vive su familia es... .061 -179 138 .538
23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina? .037 .078 .070 .510
37. ¢Su familia recibe remesas del extranjero? .057 .054 -.140 .500
26. ¢ Tiene su familia uno o mds teléfonos celulares? .070 .263 .004 .384

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacién Varimax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 6 iteraciones.
Paso 5:
Luego de analizadas las variables por agrupaciones, se procedio a lo siguiente:

Sumatoria de las variables que integran los indicadores de INFRAESTRUCTURA,
SERVICIOS Y ACTIVOS.

Seguido, sumatorias de las variables con alta correlacion con los resultados de
Matematica y Lectura que integran los indicadores de INFRAESTRUCTURA, SERVICIOS Y
ACTIVOS.

Se obtuvieron las correlaciones entre los indicadores y los resultados de rendimiento.

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013



Habilidad estimada en Habilidad estimada en
Matemdticas (/ogits) Lectura (logits)
Habilidad estimada en Matematicas (/ogits) 1 .640”
Habilidad estimada en Lectura (/ogits) .640” 1
REGR factor score 1 for analysis 1 248" 329"
REGR factor score 1 for analysis 2 304" 354"
REGR factor score 1 for analysis 3 3137 343"
0.288" 0.342"
REGR factor score 1 for analysis 4 0.320" 0.336"
REGR factor score 2 for analysis 4 183" 288"
Infraestructura 250" 3107
Servicios 295" 387"
Activos 336" 380"
ISE con todas las variables 0.344" 0.421"
Infraestructural 255" 323"
Servicios1 295" 387"
Activos1 3617 409"
ISE sin todas las variahles 0.355" 0.436"

Varianza total explicada

Componente Autovalores iniciales Sumas de las saturaciones al cuadrado de la extraccion
Total | % de la varianza | % acumulado | Total % de la varianza % acumulado
112182 72.723 72723 2182 72.723 72.723
dimension 2| .448 14.934 87.657
3| 370 12.343 100.000
Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.
Matriz de componentes?
Componente
1
Servicios .87
Activos .844
Infraestructura .843

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 1 componentes extraidos

Varianza total explicada

Componente Autovalores iniciales Sumas de las saturaciones al cuadrado de la extraccion
Total | % de la varianza | % acumulado | Total % de la varianza % acumulado
112198 73.252 73.252(2.198 73.252 73.252
dimension 2| .448 14.931 88.183
3| 355 11.817 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.
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Matriz de componentes?

Componente
1
Serviciost 877
Activos1 .851
Infraestructurat .840

Método de extraccion: Anlisis de componentes principales.
a. 1 componentes extraidos

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado | R cuadrado corregida Error tip. de la estimacion
dimension0 1 | .359° 129 129 14.83425
a. Variables predictoras: (Constante), Total de Activos, Total de Infraestructura, Total de Servicios

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado R cuadrado corregida Error tip. de la estimacion
dimension0 1 | .376° a4 A4 14.72820
a. Variables predictoras: (Constante), Total de Activos1, Total de Infraestructural, Total de Servicios1

Coeficientes®

Modelo Coeficientes no estandarizados Coeficientes tipificados
B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 8.187 226 36.178 | .000
Infraestructura 221 .016 .045 13.798 | .000
Servicios .591 .015 131 38.225] .000
Activos 1.049 .015 23211 71.093 | .000

a. Variable dependiente: Porcentaje de respuestas correctas de Matematica

Coeficientes®

Modelo Coeficientes no estandarizados Coeficientes tipificados
B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 11.216 203 55.131| .000
Infraestructura_1 .250 .018 .046 | 14.217] .000
Servicios_1 444 .016 .099( 28.430( .000
Activos_1 1.290 .015 275 83.571 | .000

a. Variable dependiente: Porcentaje de respuestas correctas de Matematica
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Tecnologia

38. ;Poseen computadoras en su establecimiento para uso de los estudiantes?
39. ;Utiliza la computadora de su establecimiento para realizar tareas?

40. ;Cuantos periodos a la semana utiliza la computadora en su establecimiento?
41.1 ;Cuantas horas diarias hace uso de la computadora? Establecimiento:

41.2 ;Cuantas horas diarias hace uso de la computadora? Casa:

42. ;Utiliza el internet para realizar tareas de investigacion?

43. ;Ha recibido algin curso de computacion?

Varianza total explicada

Componente Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacién
% de la % % de la % % de la %
Total | varianza | acumulado | Total | varianza acumulado | Total | varianza | acumulado
112232 31.880 31.880 | 2.232 31.880 31.880 | 2.217 31.673 31.673
2]1.062 15.165 47.045| 1.062 15.165 47.0451 1.076 15.371 47.045
3| .976 13.948 60.993
dimension0 4] .924 13.195 74.188
5| .783 11.190 85.378
6] .633 9.050 94.428
7| 390 5.572 100.000

Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.

Matriz de componentes?

Componente
1 2

40. ¢Cudntos periodos a la semana utiliza la computadora en su establecimiento? | .828 | -.099
41.1 ;Cudntas horas diarias hace uso de la computadora? Establecimiento: .793 | -.055
38. ¢ Poseen computadoras en su establecimiento para uso de los estudiantes? .697 | -.118
39. ¢ Utiliza la computadora de su establecimiento para realizar tareas? .537| .047
41.2 4Cudntas horas diarias hace uso de la computadora? Casa: .365 | .355
43. ¢Ha recibido algtin curso de computacion? -014] .701
42. ;s Utiliza el internet para realizar tareas de investigacion? 100 | .645

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 2 componentes extraidos
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Matriz de componentes rotados®

Componente
1 2
40. ¢Cudntos periodos a la semana utiliza la computadora en su establecimiento? | .834 | -.007
41.1 ;Cudntas horas diarias hace uso de la computadora? Establecimiento: .794 | .033
38. ¢ Poseen computadoras en su establecimiento para uso de los estudiantes? .706 | -.040
39. ¢ Utiliza la computadora de su establecimiento para realizar tareas? .528 | .106
43. ¢Ha recibido algtn curso de computacién? -.092 | .695
42. s Utiliza el internet para realizar tareas de investigacion? .027 | .652
41.2 ¢Cudntas horas diarias hace uso de la computadora? Casa: 3231 .393
Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacién Varimax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.
Correlaciones
Porcentaje de Porcentaje de
respuestas respuestas REGR factor | REGR factor
correctas de correctas de score 1for | score 2 for
Matematicas Lectura analysis 6 analysis 6 | Tecnologia
Porcentaje de Correlacion 1 639" 210" .080" 225"
respuestas de Pearson
correctas de Sig. .000 .000 .000 .000
Matematicas (bilateral)
N 142125 141873 142125 142125 142125
Porcentaje de Correlacion 639" 1 182" .078" 196"
respuestas de Pearson
correctas de Sig. .000 .000 .000 .000
Lectura (bilateral)
N 141873 141905 141905 141905 141905

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
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Matematica

44. ;Cuantos minutos dura un periodo de Matematica en su establecimiento?

45. ;Cuantos periodos de Matematica recibe a la semana?

KMO y prueba de Bartlett

Medida de adecuacién muestral de Kaiser-Meyer-0lkin. .500
Prueba de esfericidad de Chi-cuadrado aproximado 3338.416
Bartlett gl 1
Sig. .000
Varianza total explicada
Componente Autovalores iniciales Sumas de las saturaciones al cuadrado de la extraccion
Total | % de la varianza | % acumulado | Total % de la varianza % acumulado
i } 1.152 57.618 57.618 1.152 57.618 57.618
dimension0
.848 42.382 100.000
Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.
Matriz de componentes?
Component
e
1
44. i Cuantos minutos dura un periodo de -.759
matematicas en su establecimiento?
45, ;Cudntos periodos de matematicas recibe a la .759
semana?
Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 1 componentes extraidos
Correlaciones
Porcentaje de respuestas Porcentaje de REGR factor
correctas de respuestas correctas score 1 for
Matematicas de Lectura analysis 7 Mate
Porcentaje de respuestas Correlacion de 1 639" 1267 2327
correctas de Pearson
Matematicas Sig. (bilateral) .000 .000| .000
N 142125 141873 142125 [ 142125
Porcentaje de respuestas Correlacion de 639" 1 1247 1767
correctas de Lectura Pearson
Sig. (bilateral) .000 .000 .000
N 141873 141905 141905 | 141905

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
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Lectura

46. ;Con qué frecuencia lee periédicos? (Escoja una opcion)
48. ;Cuantos libros completos ha leido por placer o interés personal en el iltimo afio?
49. ;Cuantos minutos dura un periodo de lectura en su establecimiento?

50. ;Cuantos periodos de lectura recibe a la semana?

KMO y prueba de Bartlett

Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin. 519
Prueba de esfericidad de Chi-cuadrado aproximado 6885.521
Bartlett gl 6

Sig. .000

Varianza total explicada

Componente Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
Autovalores iniciales cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacién
% de la % % de la % % de la %
Total | varianza | acumulado | Total | varianza acumulado | Total | varianza | acumulado
111.238 30.951 30.951 1.238 30.951 30.951 ] 1.168 29.191 29.191
. ) 2|1.017 25.421 56.372| 1.017 25.421 56.372 | 1.087 27.181 56.372
dimension0
3| .940 23.503 79.875
4| .805 20.125 100.000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Matriz de componentes?

Componente
1 2
48. ¢ Cudntos libros completos ha leido por placer o interés personal en el dltimo afio? | .697 | -.265
46. ;Con qué frecuencia lee periddicos? (escoja una opcion) .609 | -.527
50. ¢ Cudntos periodos de lectura recibe a la semana? 456 | .617
49. ;Cuéantos minutos dura un periodo de lectura en su establecimiento? 4181 .536
Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 2 componentes extraidos
Matriz de componentes rotados®
Componente
1 2
46. ;Con qué frecuencia lee periddicos? (escoja una opcion) .800 | -.092
48. s Cudntos libros completos ha leido por placer o interés personal en el dltimo afio? | .725| .174
50. ¢ Cuéntos periodos de lectura recibe a la semana? .028 | .767
49. 4 Cudntos minutos dura un periodo de lectura en su establecimiento? .042| .678

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacién Varimax con Kaiser.
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Matriz de componentes rotados®

Componente
1 2
46. ¢Con qué frecuencia lee periddicos? (escoja una opcion) .800 | -.092
48. ; Cudntos libros completos ha leido por placer o interés personal en el dltimo afio? | .725| .174
50. ¢Cudntos periodos de lectura recibe a la semana? .028 | .767
49. ;Cuéantos minutos dura un periodo de lectura en su establecimiento? .042 ]| .678
Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacion Varimax con Kaiser.
a. La rotacién ha convergido en 3 iteraciones.
Correlaciones
Porcentaje de
Porcentaje de respuestas REGR factor | REGR factor
respuestas correctas correctas de score 1for | score 2for
de Matematicas Lectura analysis 8 analysis 8 | Lectura
Porcentaje de Correlacion 1 639" .046™ .083" | .084"
respuestas correctas de Pearson
de Matematicas Sig. .000 .000 .000 .000
(bilateral)
N 142125 141873 142125 142125 [ 142125
Porcentaje de Correlacion 639" 1 .068" .040" | .074"
respuestas correctas de Pearson
de Lectura Sig. .000 .000 .000 .000
(bilateral)
N 141873 141905 141905 141905 [ 141905

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

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013




Correlaciones

Matema Educacion_ Tecnolog
ticas | Lectura | Etnial |[Educacion| padresi ISE ia Mate | Lectura
Matematica 639 243 290 381 225 232" | 084
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
639" 1 270" .350" 425" AT6(” 196" 176" 074"
Lectura
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Etnia 2437 270" 1 A7 3257 [mg| 1387 | .1237| 094"
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
2907 .350” A7 1 .390” N 1827 1287 .003
Educacion 390
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .231
3817 4257 3257 390" 1 N 2587 | 1927 | .057"
Educacion_padresi m
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
ISE 4197 476" 7197 625" 824" 1 .267" .205" 078"
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
. 225" 196" 1387 1827 258" 267" 1 417 0477
Tecnologia
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Mate 232" 1767 1237 128" 192 205" 417 1 .253"
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
084" 074" 094" .003 057" 078" 047" 253" 1
Lectura
.000 .000 .000 231 .000 .000 .000 .000

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
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Resultados finales

Porcentaje de

Porcentaje de

respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matematica Lectura
Media Media
1. ¢Cudl es su identificacion étnica? (Variable OTRAS 31.02 4710
ficticia) LADINO 36.07 55.07
2. ¢Cudl es su idioma materno? (Variable ficticia) OTROS 29.83 44.52
ESPANOL 35.39 5412
3. Suma de destrezas de dominio de idioma UNA DESTREZA 28.09 4433
materno DOS DESTREZAS 30.15 47.64
TRES DESTREZAS 32.20 50.56
CUATRO DESTREZAS 37.86 56.64
4. ;Con qué frecuencia usa su idioma materno? ~ NUNCA 31.77 49.83
POCO 34.23 49.51
REGULAR 28.95 43.71
MUCHO 35.29 53.93
5. ¢Domina otro idioma como segundo idioma?  NO 33.61 52.68
Sl 36.23 52.60
5.1 Suma de idiomas que domina como segunda NINGUNO 34.61 54.08
lengua UN IDIOMA 34.76 51.16
DOS IDIOMAS 29.06 44.20
TRES IDIOMAS 31.36 47.51
CUATRO IDIOMAS 22.96 35.22
CINCO IDIOMAS 21.11 38.25
6. Suma de destrezas de idioma segunda lengua  NINGUNA DESTREZA 35.11 54.59
UNA DESTREZA 32.38 48.76
DOS DESTREZAS 34.92 51.65
TRES DESTREZAS 35.90 53.10
CUATRO DESTREZAS 35.54 52.05
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Porcentaje de Porcentaje de
respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matemdtica Lectura
Media Media
7. ¢Asistio a la escuela preprimaria? NO 31.56 49.95
Sl 35.21 53.26
8. La escuela en la que finaliz6 la primaria era del RURAL 30.72 47.99
area... URBANA 37.96 56.84
9. ¢ Repitid algtn grado en la primaria? Sl 28.47 45.35
NO 3741 56.10
9.1 Suma de grados repetidos SEIS GRADOS REPETIDOS 22.57 36.16
CINCO GRADQS REPETIDOS 17.78 32.80
CUATRO GRADOS REPETIDOS 21.31 38.73
TRES GRADOS REPETIDOS 25.71 41.06
DOS GRADOS REPETIDOS 26.97 43.26
UN GRADO REPETIDO 28.67 45.61
NINGUNO 37.43 56.14
10. ¢ Cudanto tarda en llegar de su casa al MAS DE DOS HORAS 28.81 45.62
establecimiento educativo? ENTRE UNA HORA Y DOS 35.40 53.19
HORAS
ENTRE MEDIA HORA'Y UNA 35.88 5412
HORA
MENOS DE MEDIA HORA 33.79 51.94
11. ¢ Trabaja actualmente para ganar dinero? Sl 30.46 47.67
NO 36.81 55.43
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Porcentaje de

Porcentaje de

respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matematica Lectura
Media Media
13. Idioma materno de su papa: (Recodificada) O0TROS 31.23 47.08
ESPANOL 35.59 54.43
14. ¢ Su papé asistio a la escuela? NO 28.58 45.11
Sl 35.66 54.07
14.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, NINGUNO 29.08 45.81
marque el grado mas alto aprobado por su papd. PRIMARIA 31.67 49.66
BASICOS 34.50 53.71
DIVERSIFICADO 40.32 59.92
UNIVERSIDAD 46.39 64.51
POSGRADO 53.57 68.54
15. Idioma materno de su mama: (Recodificada) OTROS 30.73 46.22
ESPANOL 35.71 54.62
16. ¢ Su mama asistio a la escuela? NO 29.02 45.42
Sl 36.25 54.89
16.1 Si su respuesta a la preguntar anterior es si, NINGUNO 28.99 45.39
marque el grado més alto aprobado por su PRIMARIA 32.34 50.73
mama BASICOS 35.79 55.39
DIVERSIFICADO 42.71 62.24
UNIVERSIDAD 48.63 66.45
POSGRADO 52.30 67.10

Categorizacion de establecimientos que participaron en la evaluacion Graduandos 2013




Porcentaje de

Porcentaje de

respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matemdtica Lectura
Media Media
17. ¢ Qué material predomina en el piso de su PISO DE TIERRA 27.99 43.60
casa? (Recodificada segun valor méximo) TABLA/MADERA 35.60 47.77
TORTA DE CEMENTO 32.02 50.07
PISO DE GRANITO 35.70 54.65
PISO CERAMICO 38.27 57.02
18. ¢ Qué material predomina en las paredes de MADERA RUSTICA 29.51 46.31
su casa? (Recodificada segun valor maximo) LAMINA 30.40 47.80
ADOBE 30.03 46.51
MADERA FINA 28.56 44.43
BLOCK 35.50 54.02
LADRILLO 41.69 59.75
19. ¢ Qué material predomina en el techo de su MATERIAL PERECEDERO O 30.29 46.70
casa? (Recodificada segin valor maximo) FRAGIL
TEJA 32.00 48.56
LAMINA 31.82 49.89
DURALITA 36.39 54.37
TERRAZA FUNDIDA 39.93 58.47
23. ¢Hay un ambiente separado para la cocina?  NO 33.43 50.90
Sl 34.68 52.87
30. ¢ Tipo de sanitarios de su casa? (Recodificada NO HAY 26.68 41.61
segun valor maximo) LETRINA 28.76 44,70
INODORO 36.31 55.10
34. ¢ Cudntos niveles de construccion tienen su 1-2 NIVELES 34.25 52.39
casa? 3-4 NIVELES 40.14 57.94
5 0 MAS NIVELES 29.46 45.19
35. ¢ Cuantos dormitorios hay en su casa? 1-3 DORMITORIOS 33.46 51.78
4-6 DORMITORIOS 36.29 54.07
MAS DE 6 DORMITORIOS 34.58 52.69
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Porcentaje de

Porcentaje de

respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matematica Lectura
Media Media
20. ;Como obtiene el agua que usa para lavaro  FUENTE NATURAL (RI'O, LAGO) 28.57 4421
echar en el bafio? (Recodificada segtn valor P0OZ0 31.10 47.83
maximo) CHORRO PUBLICO 29.28 45.50
TUBERIA 36.29 55.06
21. ¢Qué agua utiliza para beber? (Recodificada  FUENTE NATURAL (Ri0, LAGO) 28.25 43.73
segun valor maximo) P0z0 30.69 47.06
DEL CHORRO 31.07 4814
CLORADA 30.86 48.85
CISTERNA 33.79 51.19
FILTRADA 38.00 55.61
COMPRADA (MARCA 37.57 56.89
COMERCIAL)
22. ¢ Cuenta con electricidad en su casa? NO 25.97 40.36
Sl 34.78 53.00
24. ¢ Qué combustible utiliza para cocinar? LENA 28.63 4424
(Recodificada segun valor maximo) GAS 35.64 54.79
ELECTRICIDAD 42.96 61.12
25. ¢Cuenta con linea telefénica fija (cableado) en NO 32.16 50.26
su casa? Sl 40.53 58.69
26. ¢ Tiene su familia uno o mas teléfonos NO 27.44 43.61
celulares? Sl 34.94 5317
27. ¢Cuenta con servicio de television por cable  NO 31.27 48.27
en su casa? Sl 35.89 54.46
28. ¢ Cuenta con servicio de internet en su casa? NO 31.06 48.71
Sl 40.05 58.89
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Porcentaje de Porcentaje de
respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matematica Lectura
Media Media
29. Suma de electrodomésticos que tiene en casa 1 ELECTRODOMESTICO 27.02 4212
2 ELECTRODOMESTICOS 28.92 45.69
3 ELECTRODOMESTICOS 30.42 47.81
4 ELECTRODOMESTICOS 31.71 49.82
5 ELECTRODOMESTICOS 33.20 51.97
6 ELECTRODOMESTICOS 35.33 54.78
7 ELECTRODOMESTICOS 37.79 57.57
8 ELECTRODOMESTICOS 41.51 60.89
9 ELECTRODOMESTICOS 46.51 64.65
10 ELECTRODOMESTICOS 54.01 68.30
31. ¢ Su familia tiene vehiculo propio? NO 31.72 49.76
Sl 37.74 55.94
32. 4Como se moviliza usted usualmente paraira A PIE/BICICLETA 32.03 49.97
su establecimiento? (Recodificada segtin valor TRANSPORTE PUBLICO 33.29 51.68
maximo) MOTOCICLETA 32.49 50.65
AUTOMOVIL / BUS ESCOLAR 43.42 60.92
33. La casa donde vive su familia es... OTRA 37.98 57.03
PRESTADA 33.06 51.92
ALQUILADA 36.38 56.05
PROPIA 34.31 52.21
36. ¢ Cudntas personas viven en su casa? MAS DE 10 PERSONAS 31.31 48.20
(Recodificada en intervalos) DE 8-10 PERSONAS 31.53 48.44
DE 5-7 PERSONAS 35.11 53.40
MENOS DE 5 PERSONAS 36.57 55.57
37. ¢ Su familia recibe remesas del extranjero? NO 35.17 53.16
Sl 32.46 50.96
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Porcentaje de Porcentaje de
respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matematica Lectura
38. ¢ Poseen computadoras en su establecimiento | NO 29.11 46.85
Ipara uso de los estudiantes? Sl 35.83 54.04
39. ¢ Utiliza la computadora de su establecimiento | NO 33.92 52.46
para realizar tareas? Sl 36.18 53.18
NINGUN PERIODO 30.58 49.27
1 PERIODO 31.62 49.88
40. ¢ Cudntos periodos a la semana utiliza la 2 PERIODOS 36.42 54.38
computadora en su establecimiento? 3 PERIODOS 37.18 55.14
4 PERIODOS 36.90 55.03
MAS DE 4 PERIODOS 41.78 58.82
NINGUNA HORA 30.55 49.04
1 HORA 35.23 53.58
41.1 4Cudntas horas diarias hace uso de la 2 HORAS 37.20 54.64
computadora? Establecimiento: 3 HORAS 37.22 54.29
4 HORAS 35.75 52.92
MAS DE 4 HORAS 39.19 55.60
1 HORA 32.51 50.43
) . 2 HORAS 34.07 52.34
ggﬁpﬁ:ggizg rézrszs: diarias hace uso de la 3 HORAS 35 66 5393
4 HORAS 36.99 54.77
MAS DE 4 HORAS 36.95 55.13
42. ¢ Utiliza el internet para realizar tareas de NO 28.19 43.99
investigacion? Sl 34.73 52.92
43. ¢Ha recibido algtn curso de computacion? glo gigg gg;‘g

Porcentaje de

Porcentaje de

respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matematica Lectura
Media Media
44, ; Cuantos minutos dura un periodo de MENOS DE 25 MINUTOS 28.00 45.77
Matematica en su establecimiento? DE 26 A 35 MINUTOS 33.67 52.93
DE 36 A 45 MINUTOS 35.83 54.00
DE 46 A 60 MINUTOS 34.29 51.36
DE 61 A 90 MINUTOS 38.10 53.65
DE 91 A 120 MINUTOS 33.57 50.67
45. ¢ Cuéntos periodos de Matematica recibeala 1 A2 PERIODOS 30.40 48.94
semana? 3 A4 PERIODOS 34.28 52.70
5 A6 PERIODOS 39.82 57.12
7 A8 PERIODOS 45.52 60.99
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Porcentaje de

Porcentaje de

respuestas respuestas
correctas de correctas de
Matematica Lectura
Media Media
NUNCA 39.51 56.22
] _ o . A VECES 33.95 52.00
46. (;Corl’que frecuencia lee periddicos? (escoja 1 A2 DIAS A LA SEMANA 3452 5 34
una opcion) ,
3 A4 DIAS A LA SEMANA 37.36 54.90
CASI TODOS LOS DIiAS 34.76 54.04
NINGUNO 34.30 51.87
[ . , 1 A2 LIBROS 33.85 52.08
5 A6 LIBROS 35.22 53.53
MAS DE 6 LIBROS 39.37 5713
MENOS DE 25 MINUTOS 34.10 52.41
DE 26 A 35 MINUTOS 33.48 51.99
49. ¢ Cuantos minutos dura un periodo de lectura  DE 36 A 45 MINUTOS 36.34 54.29
en su establecimiento? DE 46 A 60 MINUTOS 35.34 51.57
DE 61 A 90 MINUTOS 37.85 53.76
DE 91 A 120 MINUTOS 33.63 50.34
1 A2 PERIODOS 33.68 52.13
50. ¢Cudntos periodos de lectura recibe a la 3 A4 PERIODOS 34.94 52.82
semana? 5 A 6 PERIODOS 37.87 55.19
7 A 8 PERIODOS 30.38 46.81

Se eliminaron las variables de la base de datos Indicadores_2, la cual contenia 99
variables, que integraron los indicadores compuestos, quedando 20 variables en la base. Se
modificaron los nombres de las variables para poder ser utilizadas en HLM. Por ultimo, se
estandarizaron los indicadores compuestos.
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