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RESUMEN

Los efectos contextuales eran un serio problema medicional para la sociologia educacional en la década de 1960,
pero en los afios ochenta esto fue superado aplicando el método de andlisis de niveles miltiples que permite el
andlisis de datos con estructura jerarquica, es decir, de unidades de nivel 1 (estudiantes) agrupadas o anidadas
en estructuras de nivel 2 (escuelas). Siguiendo esta linea, la presente investigacion, que se basa en un andlisis
de covarianza con efectos aleatorios, indagé respecto del puntaje SIMCE en matemadtica de 35179 alumnos de
la regién del Biobio, Chile, agrupados en 772 establecimientos. El objetivo es determinar en qué medida la
variacion de variable dependiente individual responde a diferencias entre alumnos y cudnto a diferencias entre
establecimientos. Asimismo, busca establecer cudles son los factores significativos entre-escuelas y cudles operan
dentro de las escuelas.

Palabras clave: andlisis multiniveles, puntaje mateméticas SIMCE, ensenanza basica.

ABSTRACT

Contextual effects were a serious problem for the educational sociology from the sixties, but from the eighties by
applying to this area a new method of multilevel analysis which analyses data hierarchically structured in level-
one units of analysis (individual students) nested in level-two clusters (schools) this problem has been controlled.
Following this analytical framework, this research - based on random effects covariance analysis - focused on
Mathematical SIMCE scores of 35,179 students from 772 schools. The main goal was to establish the extent
in which total variation of the outcome fluctuates at the individual level between schools or within schools.
Moreover, another specific purpose was to elucidate significant factors operating between schools as different
from those acting within schools.

Key words: multilevel analysis, SIMCE math score, elementary school.

RESUMO
Os efeitos contextuais seriam um problema de medica@o para a sociologia educacional desde a década dos 60, mas
desde os anos oitenta tem-se aplicado o método de andlise de niveis multiniveis que permite analisar dados que
tém uma estrutura hierdrquica, quer dizer, de unidades de nivel 1 (estudantes) agrupadas em estruturas de nivel
2 (escolas). A investigacdo segue esta linha e baseia-se em uma andlise de covaridncia com efeitos aleatdrios e
indaga-se sobre a pontuagdo SIMCE, em matemdtica, de 35179 alunos da regido do Biobio, Chile, agrupados em
772 estabelecimentos. Objetiva-se determinar em que medida a diversificagdo de varidvel dependente individual
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corresponde as diferengas entre alunos assim como as diferencas entre os estabelecimentos. Também se pretende
estabelecer quais sdo os fatores significativos interescolares e quais operam no interior das escolas.

Palavras chave: andlises multiniveis, pontuagdes SIMCE matematica, ensino fundamental.

1. INTRODUCCION

El presente estudio pretende observar el efecto que algunas caracteristicas de la escuela
producen sobre el rendimiento académico, controlando las caracteristicas socioculturales
de los hogares, agregadas a nivel de escuela. El nivel educacional de la poblacién, o
capital humano, es considerado uno de los pilares del desarrollo humano. El dominio de
la matematica estd asociado a la insercion laboral, la productividad y el estatus de los
trabajadores (Brunner y Elacqua, 2003) y, por tanto, se ha observado la vinculacién entre
el nivel de acumulacién del capital humano y el Producto Interno Bruto per cdpita de los
paises. Estudios comparativos han mostrado que Chile presenta un bajo nivel de desempefio
en matemdtica en comparacion con otros paises de la OCDE: el estudio TIMSS observa
que el rendimiento promedio de los estudiantes chilenos es superado por el promedio de
38 paises, asemejandose al rendimiento de Palestina, Marruecos y Filipinas, y superando
a cuatro paises: Botswana, Arabia Saudita, Sudifrica y Gana (MINEDUC, 2004). Otros
estudios comparativos, como el PEEIC, indican que Chile estd en el promedio de América
Latina, cercano a Argentina y Brasil, siendo superado largamente por Cuba (Casassus, 2003).

El estudio de los factores asociados al rendimiento académico es de larga data
dentro de la sociologia educacional y, aunque ha sido criticado por basarse en supuestos
provenientes de teorfas econémicas de costo/beneficio y no fundarse en una teoria del
aprendizaje (Carnoy, 2010: 74-75), sigue siendo uno de los disefios mds recurrentes que
buscan evaluar las relaciones entre la clase social de los estudiantes, la escuela (incluyendo
las caracteristicas del docente) y los resultados escolares.

En Chile, se ha observado una nutrida discusion sobre el impacto que tendrian las
escuelas privadas en el rendimiento académico de los estudiantes. En larevision bibliogrifica
desarrollada por Larrafiaga (2004), se concluye que los estudios de nivel escuela muestran
pocas diferencias al controlar la variable estatus socioeconémico, mientras que los andlisis
de nivel individual presentan diferencias significativas, aun controlando dicha variable.
Sin embargo, esos estudios presentan limitaciones, ya que utilizan datos agregados a nivel
de escuela que no recogen las diferencias individuales, o estudios con datos individuales
que no distinguen las influencias contextuales de las de nivel individual. Otra linea de
investigacion ha descrito las caracteristicas de las escuelas efectivas (UNICEF y Asesorfas
para el desarrollo, 2004), aquellas que producen mejores resultados que los esperados para
su composicion socioecondmica, pero esas investigaciones no sefialan cudnto contribuye
cada variable a mejorar el éxito escolar de los estudiantes, ni qué caracteristicas tienen las
escuelas no efectivas.

1.1. LAS ESTRATEGIAS DE ANALISIS DE NIVELES MULTIPLES
Con el objeto de superar estas dificultades metodoldgicas, se ha buscado desarrollar

modelos alternativos al tradicional Modelo de Regresion Minimo Cuadratico Ordinario
(OLS). Uno de ellos es el modelo de Andlisis Jerarquico de Niveles Multiples (HML)
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desarrollado hace treinta afios, pero que ha sido posteriormente aplicado a la sociologia
educacional (Goldstein, 1995).

Merino (1998) distingue dos estrategias de andlisis jerdarquico multinivel (HML) que se
separan del método tradicional de regresion minimo cuadratico ordinario (OLS). La primera
se caracteriza por definir los efectos contextuales por medio de dos componentes, uno de
nivel macro y uno de nivel micro. El procedimiento consiste en utilizar la ecuacién micro
para determinar los predictores de la variable dependiente de nivel individual. La ecuacién
macro de este modelo se utiliza para estudiar la variabilidad de los efectos de los predictores
micro en diferentes establecimientos. Se supone que los valores micro de la variable de
respuesta dependen en alguna forma del contexto y que los efectos de los determinantes
micro pueden variar sistematicamente como funcién del contexto. Esto significa que los
investigadores realizan un conjunto de regresiones macro (correspondiente al niimero de
escuelas) en que las variables dependientes corresponden a los coeficientes e interceptos de
cada escuela, y las variables independientes son los predictores macro. En el componente
macro, los coeficientes micro (uno por cada escuela) dependen estocasticamente de las
variables macro, esto es, se postula que la variable agregada afecta las pendientes de los
coeficientes que relacionan los predictores micro con la variable dependiente (Goldstein,
1995; Subramanian, 2004).

Esta parece ser la estrategia actualmente ms difundida en la investigacién educacional,
tanto para el andlisis de un sistema educacional (Gertel et al., 2006) como para estudios
comparativos internacionales (Carnoy, 2010; Cassasus, 2003; Sommers, McEwan &
Willms, 2004). Cadiz (2006) también utiliza este método con los datos del SIMCE 1996,
concluyendo que los estudiantes de escuelas particulares subvencionadas tienen rendimiento
académico mads alto que aquellos que asisten a escuelas municipalizadas, incluso cuando se
controla el efecto promedio del Estatus Socio-Econémico (ESE).

Aun cuando esta estrategia presenta un avance con respecto al primer tipo de enfoque,
por ejemplo, separando los niveles micro y macro, y relaciona estos niveles con la variacién
intergrupal e intragrupal, presenta varias dificultades en la interpretacion de los pardmetros
y en la comprensién de los efectos contextuales. El principal problema de este modelo es
que las variables contextuales s6lo pueden alterar los efectos de las variables individuales,
en vez de ejercer efectos totales propios. No existe, por tanto, una medicién directa de los
efectos contextuales (Merino, 1998: 62).

La segunda estrategia observada fue elaborada por Pullum (1989), quien desarrollé
un enfoque conceptual que considera la variacién intragrupal e intergrupal, y generd
un procedimiento correspondiente de modelizacién estadistica, denominado andlisis
jerarquico de covarianzas con efectos aleatorios. Este enfoque ha sido utilizado para
estudiar los efectos contextuales sobre la fecundidad (Merino, 1998). También se ha usado
para observar los efectos de la escuela sobre el rendimiento académico en la regién del
Biobio (Nocetti y Merino, 2004; Vergara y Merino, 2010).

La idea central de este enfoque consiste basicamente en dividir las influencias que se
ejercen sobre una variable dependiente individual o de nivel micro (Y;), en influencias de
nivel micro (variables de tipo X,) y en influencias de nivel macro, que a su vez pueden ser
variables agregadas desde el nivel individual (variables tipo )Tj) o variables de nivel contextual
(variables de tipo Z). En este primer momento, la informacion es separada en dos niveles:
uno para agregados (en nuestro caso, establecimientos) y otro para individuos (estudiantes).
Un segundo paso consiste en identificar, independientemente, distintos predictores en cada

243



Estudios Pedagégicos XL, N° 2: 241-263, 2014 ) ’
ESTUDIO DE EFECTOS CONTEXTUALES EN EL RENDIMIENTO EN MATEMATICAS DE ALUMNOS DE 8° BASICO
DE LA REGION DEL BIOBIO, CHILE

uno de los niveles, a fin de explicar el maximo de variacién posible. Es decir, se desarrolla
una ecuacion con predictores de nivel micro y con una variable de resultado que representa
la desviacion intra-escuela y, paralelamente, se realiza una ecuacién macro para explicar la
variacion entre-escuelas con predictores agregados desde el nivel individual y otros de nivel
propiamente contextual. Por lo tanto, la variacién total de la variable independiente Y es
desagregada en variacion intergrupal (macro) e intragrupal (micro).

Hay que aclarar que, al presentar los datos individuales como desviaciones de las
variables agregadas de cada grupo, la variacion intra escuela es independiente de la
variacién entre escuelas. Pero esto no significa que se trate de andlisis paralelos a distintos
niveles de agregacion de los datos, sino mds bien de un modelo de niveles miltiples que
divide la variacién de la variable dependiente en partes explicables a nivel individual, y en
partes explicables en cada nivel agregado utilizado. La suma algebraica de los totales de
variacion explicables en cada nivel de agregacién entrega el valor total de la variacién de la
variable independiente a nivel individual. Por consiguiente, los coeficientes de aquellas dos
ecuaciones o componentes del modelo pueden ser interpretados sea como efectos macro,
sea como efectos micro, sea como interacciones (Merino, 1998: 62).

Cervini ha utilizado este modelo para evaluar la inequidad en el logro académico
en Argentina, concluyendo que “la casi totalidad de la capacidad explicativa del origen
social del alumno individual se sitda a nivel de las desigualdades en los rendimientos
promedios de las escuelas, claro indicativo de la existencia de una fuerte segmentacién
social de las instituciones educativas del sistema argentino” (2002: 486). Sin embargo,
también se observa que las escuelas difieren significativamente respecto de su capacidad
para compensar las diferencias en el origen social (Cervini, 2002: 484).

El presente estudio busca establecer el efecto que tienen los factores contextuales
escolares y socioculturales en el rendimiento académico individual.

2. METODOS
2.1. DISENO

La presente investigacién es un estudio no experimental, observacional, transversal,
que utiliza datos secundarios provenientes de la base de datos SIMCE 2004 para octavo
basico, proporcionada por el MINEDUC. La base de datos del SIMCE 2004 para
octavo bdasico incluye a 276.365 alumnos que rindieron la prueba de matemdtica ese
afio (X=253,09; D.S.=150,165). En la regién del Biobio rinden alguna de las pruebas
35.554 alumnos (12,7% de los estudiantes del pais). De ese universo, rinden la prueba
de matemadtica 35.179 estudiantes, agrupados en 772 establecimientos. Los estudiantes
constituyen la unidad de analisis de nivel individual o micro, que es denominado nivel 1
en la investigacion. Los establecimientos a los que asisten los estudiantes, corresponden al
nivel macro y constituyen el nivel 2 del estudio.

2.2. DATOS

La poblacién de estudio corresponde a 35.179 estudiantes de 8° bédsico de la regién
del Biobio que han respondido la prueba SIMCE 2004 en Matematica, agrupados en 772

244



Estudios Pedagégicos XL, N° 2: 241-263, 2014
ESTUDIO DE EFECTOS CONTEXTUALES EN EL RENDIMIENTO EN MATEMATICAS DE ALUMNOS DE 8° BASICO
DE LA REGION DEL BIOBIO, CHILE

establecimientos educacionales. La prueba corresponde al Sistema de Medicién de la
Calidad de la Educacién en Chile que se aplica cada afio en Cuarto Bésico, Octavo Bésico
o Segundo Medio. Adicionalmente, se realiza una encuesta mediante un cuestionario
autoaplicado que es respondido por los padres o apoderados y un procedimiento equivalente
para el profesor de la asignatura. El muestreo a nivel de alumnos es de caricter censal,
considerando los alumnos presentes el dia de la evaluacién.

2.3. VARIABLES

A nivel individual, la variable dependiente Yy corresponde al puntaje SIMCE en la
prueba de matemadtica que es una variable de intervalo. SIMCE usa una escala de puntajes
IRT (Teoria de Respuesta al Item). Esta escala se us6 por primera vez en la prueba SIMCE
1998. Ese afio se defini6 que, para cada subsector evaluado, la distribucién nacional de
puntajes a nivel de alumnos tendria un puntaje estandarizado promedio X=250 puntos y una
desviacién estandar S=50 puntos. En las evaluaciones posteriores, ambos pardmetros se han
calculado en funcién de su valor al afio 1998, por lo que los cambios en sus valores reflejan
cambios reales en la distribucion de puntajes. A nivel de escuela, la variable dependiente es
el promedio para la escuela de la misma evaluacién (?j).

Las variables antecedentes del bloque X recogen las caracteristicas socioecondmicas
y culturales de los alumnos y sus hogares X, las que se han dicotomizado (0/1) por
cada categoria de la variable (Tabla 1). Para el nivel macro se utiliza la proporcién
de alumnos que se encuentra en tal categoria en cada establecimiento (X). La Tabla 1
muestra las proporciones de alumnos para cada categoria de las variables de este bloque,
con sus respectivas desviaciones estandar. A la derecha se observan los promedios de las
proporciones entre las escuelas.

Las variables intervinientes del bloque Z (nivel macro) corresponden a las
caracteristicas de los docentes (Zj): expectativas del docente, experiencia, formacién
académica, expectativas, metodologia de aula; y de gestion institucional: reuniones con
actores escolares, temas tratados, métodos de aula y evaluacién docente. Estas variables se
presentan también dicotomizadas.

Como se sefial6 antes, la estrategia analitica consiste en dividir la variacién total de
la variable dependiente en dos componentes: la variacién nivel micro, que explica las
diferencias dentro de las escuelas y la variaciéon macro, que explica diferencias entre las
escuelas. Para esto se utiliza el centramiento de la variable, es decir, observar la desviacion
de cada alumno respecto de la media de su establecimiento en la variable dependiente.
El componente macro observa la variaciéon de las medias de los establecimientos, y el
componente micro aprecia la variabilidad de las desviaciones individuales respecto del
promedio. La suma de ambos componentes resulta en la variacién total de la variable
dependiente. Posteriormente, comienza la modelizacién por separado para cada nivel,
usando los métodos tradicionales de la regresion multiple. Una vez obtenidos los
modelos 6ptimos para cada nivel, se realiza el modelo combinado para los datos de nivel
individual, en que los predictores individuales se relacionan con la variable resultado, con
independencia de las respectivas variables contextuales agregadas, e interactuando con las
caracteristicas propias de la escuela.

El procesamiento de los datos se realizé mediante el paquete estadistico SAS en
laboratorios de la Universidad de Concepcion.
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3. RESULTADOS

La base de datos recoge los resultados de la prueba de Matematica SIMCE 2004
de 35.179 alumnos de cuarto béasico de la region del Biobio, Chile, agrupados en 772
establecimientos. La Tabla 1 presenta los estadisticos descriptivos para las caracteristicas
del estudiante y del hogar. A la izquierda se observan las proporciones de las variables
dicotomizadas al nivel individual (nivel 1), y a la derecha se encuentran los promedios
de las proporciones observadas a nivel de establecimiento (nivel 2). A nivel individual se
observa que el puntaje promedio de los estudiantes que realizaron la prueba es X=251,7
puntos, con una desviacion tipica D.S.=49,51 puntos. De ellos, el 50,2% son hombres. El
65,2% provienen de un hogar biparental. Un 40,5% de los alumnos proviene de hogares
que tienen 10 libros o menos.

La Tabla 2 presenta los estadisticos descriptivos de las variables de nivel 2 (escuela)
que representan caracteristicas del profesor y la gestién escolar. Los valores por escuela
se han obtenido a partir del promedio por escuela de los valores asignados a cada curso,
ya que puede haber mas de un profesor de matemaética por establecimiento. En promedio,
los establecimientos tienen docentes con X=21,6 (D.S.=11,1) afios de experiencia docente.
Las horas cronoldgicas de trabajo semanal, en promedio, es X=32,9 (D.S.=9,9), y las horas
pedagdgicas frente al curso a la semana son, en promedio, X=24,5 (D.S.=12,4).

3.1. ELMODELO NULO

El primer paso dentro del andlisis multinivel corresponde a determinar la variacién total
de la variable dependiente, correspondiente a la suma de cuadrados de dicha variable. El
segundo paso consiste en descomponer dicha variacién en un nivel micro (intra-escuelas), y
un nivel macro (entre-escuelas). Como se observa en la seccion A de la Tabla 4, 1a variacion
total corresponde a la suma de cuadrados SS  =86.214.482. La variacién dentro de las
escuelas es SS = =60.959.642 (70,7%). La variacion entre escuelas es SS_ =25.254.840
(29,3%). La modelizacién consiste en determinar qué predictores permiten explicar la
variacién en cada nivel y cudnto aportan a dicha explicacién.

Tabla 1. Estadisticos descriptivos nivel individual y contextual originados en el hogar

Nivel Individual Nivel contextual
Variables N Media D.S. N Media D.S.
Puntaje SIMCE Matemaitica 35179 251.749 49.506 772 245981 28.432
Sexo (O=Mujer; 1=Hombre) 35168 0.502 0.500 772 0.523  0.163
Hogar biparental 35179 0.652 0.476 772 0.637 0.157
Libros en hogar (0) 35179 0.042 0.201 772 0.060  0.089
Libros en hogar (1 a 10) 35179 0.363 0.481 772 0.430 0.230
Libros en hogar (11 a 50) 35179 0.335 0472 772 0.289  0.149
Libros en hogar (51 a 100) 35179 0.120 0.325 772 0.090  0.093
Libros en hogar (101 a 200) 35179 0.046 0.209 772 0.035 0.054
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Libros en hogar (mas de 200) 35179 0.041 0.199 772 0.032  0.060
Asisti6 a pre-kinder 22158 0.497 0.500 768 0396  0.274
Asisti6 a kinder 30786 0.884 0.321 766 0.760  0.309
Ha repetido algin curso 33398 0.164 0.371 768 0.199 0.154
Se traslada caminando 32847 0.576 0.494 768 0.581  0.298
Se traslada en bus 32847 0.271 0.445 768 0.248  0.225
Se traslada en auto 32847 0.137 0.344 768 0.139  0.229
Se traslada en otro medio 32847 0.015 0.121 768 0.032  0.087
Demora mds de una hora 35179 0.123 0.328 772 0.153  0.171
Expectativa (Basica) 32394 0.023 0.149 768 0.043  0.089
Expectativa (Media) 32394 0.278 0.448 768 0.372  0.250
Expectativa (Técnica) 32394 0.252 0.434 768 0.234  0.144
Expectativa (Universidad) 32394 0.447 0.497 768 0.351 0.282
Asiste a todas las reuniones 32611 0.519 0.500 768 0.491  0.157
Nivel Educacional Madre (Bésico) 26593 0.518 0.500 768 0.604  0.301
Nivel Educacional Madre (Med. Hum.) 26593 0.270 0.444 768 0.220  0.152
Nivel Educacional Madre (Med. Tec.) 26593 0.094 0.292 768 0.075  0.088
Nivel Educacional Madre (CFT) 26593 0.022 0.146 768 0.016  0.033
Nivel Educacional Madre (IP) 26593 0.035 0.183 768 0.029  0.056
Nivel Educacional Madre (Univ.) 26593 0.053 0.223 768 0.047  0.108
Nivel Educacional Madre (Postitulo) 26593 0.006 0.075 768 0.005 0.021
Nivel Educacional Madre (Postgrado) 26593 0.003 0.057 768 0.003 0.016
Acceso a computador hogar 35179 0.267 0.443 772 0.196  0.243
Acceso a internet hogar 35179 0.096 0.294 772 0.073  0.153
Numero de personas en hogar 32355 5.027 1.810 768 5.124  0.723
Ingresos inferior a $100.000 32731 0.337 0.473 768 0.462  0.292

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 2. Estadisticos descriptivos de nivel contextual con variables originadas en el docente

Variable N Media D.S.
Afos de docencia 771 21.551 11.072
Posee mencion 725 0.486 0.485
Postitulo en matematica 610 0.171 0.366
Postgrado en matemadtica 530 0.011 0.101
Postitulo en educacién 599 0.344 0.463
Postgrado en educacién 497 0.039 0.190
Horas cronoldgicas, jornada trabajo semanal 769 32914 9.910
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Horas pedagégicas, frente a curso, semanal 769 24.468 12.358
Horas cronolégicas, preparacion de clases 770 3.403 4.972
Establecimiento dispone horas para la preparacion de clase 734 0.611 0.476
Un tema frecuente en reuniones Jefe Departamento: Rendimiento | 772 0.155 0.347
Un tema frecuente en reuniones Jefe Departamento: Disciplina 772 0.057 0.221
Un tema frecuente en reuniones J. Departamento: Contenidos 772 0.193 0.383
Un tema frecuente en reuniones J. Departamento: Metodologia 772 0.185 0.375
Un tema frecuente en reuniones J. Departamento: Valores 772 0.071 0.245
Evaluacién docente: Revision de planificaciones 622 0.879 0.318
Evaluacién docente: Observacion de clases 564 0.412 0.486
Evaluacién docente: Entrevista Jefe UTP 539 0.633 0.469
Evaluacion docente: Entrevista Jefe Departamento 446 0.262 0.434
Evaluacién docente: Realiza informes de trabajo 566 0.716 0.440

Fuente: elaboracién propia.

El proceso de modelizacién habitual comienza con el andlisis de los coeficientes de
correlacion y la significacion estadistica de las relaciones de orden cero entre la variable
independiente y los predictores en ambos niveles del estudio. En este caso se ha usado un
examen mds exigente, considerando los problemas que surgen en muestras grandes para la
interpretacion de las pruebas de significacion estadistica, ya que se ha observado que los
respectivos valores p tienden a indicar el rechazo de la hipétesis nula, aun cuando el modelo
nulo pareciese mds razonable que el alternativo. Se utiliza un procedimiento denominado
Bayesian Information Criteria (BIC) (Raftery, 1995), de enfoque estadistico bayesiano,
que evita los problemas de influencia de los valores p por el tamafio de la muestra, y
permite una seleccién de modelos mds racional en la investigacion social. Para efectos de
la presente investigacion, hay que considerar que la aproximacién BIC es un procedimiento
cuantitativo que permite estimar el factor de Bayes mediante una ecuacion.

Para el caso general, la férmula es:

BIC, =L° —df logn

Donde, L? es la desviacion para el modelo M, y df,_es el nimero correspondiente a
los grados de libertad del modelo. BIC_ es el valor para el modelo saturado y es igual a
0. El modelo saturado es preferible a M, si BIC > 0, caso en el cual M, es considerado
un modelo que no se ajusta bien a los datos. Cuando BIC, <0, entonces M, es preferible
al modelo saturado, y mientras mas pequefio sea BIC,_ (es decir, mientras mds negativo),
mejor es el ajuste del modelo M, .

Cuando el modelo inicial es el modelo nulo, M, aquel que no tiene ninguna variable
predictora, entonces BIC, es reemplazado por BIC’,. Para los modelos de regresion lineal
se utiliza la siguiente formulacion:

BIC’ =nlog (1-R*) + p, logn
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Donde R* es el coeficiente de determinacion para el modelo M, y p, es el nimero de
variables independientes (sin incluir el intercepto). Si Bic’, es positivo debe preferirse el
modelo nulo, lo que indica que el modelo alternativo estd sobreparametrizado. Pero si
BIC’, es negativo, entonces el modelo alternativo es preferible al modelo nulo, y mientras
mas negativo sea el valor de BIC’, , mas preferible el modelo (Merino, 1998).

La evidencia de la significancia de una variable independiente adicional estd dada
por:

BIC’,, -BIC" = nlog {(1-R?,, )/(1-R?)} +log n

k+1

Aqui M, estd incluido jerdrquicamente en M, |, que contiene una variable adicional.
Para que haya evidencia a favor de la nueva variable, la ecuacion anterior deberia entregar
un resultado negativo (Merino, 1998). En este estudio, estos criterios de evidencia son
usados en la Tabla 3.

El andlisis se inicia por observar las relaciones de orden cero entre los predictores y la
variable dependiente a nivel individual. Se utiliza una diferencia entre los coeficientes de
los modelos (BIC®, , -BIC’)) < -10 (Raftery, 1995: 139). Aunque la tabla de correlaciones
bivariadas se omite por razones de espacio, se utiliz6 este mismo procedimiento para
seleccionar aquellos predictores que conforman los grupos de variables dentro de cada
bloque.

3.2. PREDICTORES DE NIVEL INDIVIDUAL

El siguiente paso de la modelizacién consiste en establecer las correlaciones bivariadas
mads significativas que determinan el rendimiento académico a nivel individual. Las variables
con efectos de orden cero significativas en este nivel se agruparon en cinco bloques: 1)
Ambiente: incluye el nivel educacional de la madre, la cantidad de libros en el hogar, el
acceso a computador y a internet en el hogar; 2) Estatus: considera el pago de mensualidad
en el establecimiento, los ingresos del hogar y el nimero de personas que componen el
hogar; 3) Estimulacién: se asocia a la estructura biparental en la familia, la asistencia a
kinder y a pre-kinder; 4) Expectativas de los padres: incluye la expectativa de estudios de
los padres respecto a los hijos, ademds de la repitencia de algtin curso por el estudiante, y; 5)
Involucramiento: indica la frecuencia con que el apoderado asiste a las reuniones.

En la modelizacién tradicional que utiliza la prueba F y los valores p asociados,
indicaria que todos los predictores son igualmente significativos. Sin embargo, cuando
se aplico el procedimiento BIC’ para detectar predictores significativos, se pudo apreciar
que las expectativas de los padres y la repitencia de los estudiantes tienen efectos
considerablemente superiores a los detectados por otras variables. Le siguen en importancia
los factores asociados al ambiente o capital cultural: el nivel educacional de la madre y la
cantidad de libros en el hogar. Como puede apreciarse en la Tabla 3, estas cuatro variables
son las que alcanzan un valor de BIC’ mds marcadamente negativo, lo que indica que
estas explican un mayor porcentaje de la variable dependiente. El valor de BIC’ que se
utilizé como criterio de seleccién es BIC < -10. Por ello, se excluyé de las modelizaciones
posteriores aquellos predictores con valores superiores, como las variables del bloque
acceso. Para simplificar el modelo, se descartaron aquellas variables que no aportaban
explicacion adicional, usando el mismo criterio del valor BIC’ mencionado arriba.
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Tabla 3. Seleccion de variables de nivel individual con efectos de orden cero significativos
sobre el rendimiento académico en matematica

Variable R? N° de categorias P BIC’
AMBIENTE
Nivel educacional madre 0,0285 7 <0,0001 -698
Cantidad de libros en el hogar 0,0262 5 <0,0001 -882
Acceso a computador en el hogar 0,0078 1 <0,0001 -265
Acceso a internet en el hogar 0,0012 1 <0,0001 -032
ESTATUS
Mensualidad 0,0154 18 <0,0001 -353
Ingresos 0,0131 14 <0,0001 -286
Niimero de personas en el hogar 0,0020 1 <0,0001 -054
ESTIMULACION
Hogar biparental 0,0009 1 <0,0001 -021
Asisti6 a pre-kinder 0,0027 1 <0,0001 -050
Asisti6 a kinder 0,0028 1 <0,0001 -076
EXPECTATIVAS DE LOS PADRES
Expectativas de estudio 0,0686 3 <0,0001 -2271
Ha repetido algin curso 0,0520 1 <0,0001 -1773
INVOLUCRAMIENTO
Frecuencia de asistencia a reuniones 0,0017 1 <0,0001 -045
ACCESO
i e ot 0 g3 o
Tiempo que tarda en llegar 0,0003 1 0,0006 001

Fuente: elaboracion propia.

3.3. SELECCION DE MODELO OPTIMO DE NIVEL INDIVIDUAL

En la seccién B de la Tabla 4, se aprecian los bloques que conforman la modelizacion
de nivel individual, y se selecciona el modelo 6ptimo utilizando el procedimiento BIC
antes mencionado. Para determinar el modelo 6ptimo se procedié a comparar los 15
modelos posibles que comprenden desde el efecto de cada bloque por separado, hasta las
cinco variables simultineamente. La primera comparacion se hace entre los cinco modelos
con un sélo bloque predictor, seleccionando el modelo que tenga el BIC” mas bajo (mas
negativo). La segunda comparacion se hace entre los modelos de dos bloques predictores y
toma al bloque seleccionado en el primer paso, mas cada uno de los cuatro restantes, y asi
sucesivamente, hasta lograr el modelo que obtenga el BIC’ mas marcadamente negativo.
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Al observar los efectos de cada uno de los bloques por separado (Tabla 4), se aprecia que
el bloque referido a las expectativas de los padres sobre los estudiantes es el que explica un
mayor porcentaje de la varianza total (R>=10,1%). En segundo lugar, est4 el bloque referido
al capital cultural, seguido por el bloque que representa el estatus socioeconémico de la
familia del estudiante, y finalmente la estimulacioén del alumno a través de la experiencia
en kinder y pre-kinder. El modelo con cuatro predictores permite explicar el 14% de la
variacion de nivel individual.

Tabla 4. Seleccién de modelo 6ptimo por bloques intra-escuelas y combinado

A. MODELO NULO Total SS intra SS entre

Variacion (suma de cuadrados) 86.214.482 | 60.959.642 | 25.254.840

Porcentaje de variacion 100,0% 70,7% 29.,3%

B. MODELO NIVEL 1 (dentro de las GL R P BIC
escuelas)

Blogue X,

UN PREDICTOR

AMBIENTE:(mvel educacional de la madre + 13 0482 0001 101

libros en el hogar + computador en el hogar)

ESTATUS=(mensualidad + ingresos + nimero 33 0292 0001 784

de personas en el hogar)

ESTIMULACION=(kinder + pre-kinder) 2 .0149 .0001 -305

EXPECTATIVA=(expectativas de padres +

. . 4 1014 .0001 -3416
ha repetido algin curso)
INVQLUCRAMIENTO=(ap0derado asiste a | 0017 0001 45
reunién)
DOS PREDICTORES
Expectativas + Ambiente 17 1208 0001 -3966
Expectativa + Estatus 34 115 .0001 -3746
Expectativas + Estimulacién 10 .1060 .0001 -3502
Expectativas + Involucramiento 9 .1020 .0001 -3426
TRES PREDICTORES
Expectativas + Ambiente + Estatus 50 1290 0001 -4182
Expectativas + Ambiente + Estimulacién 19 1284 .0001 -4082
Expectativas + Ambiente + Involucramiento 18 1215 .0001 -3976
CUATRO PREDICTORES
EXI')ectatnfz}s + Ambiente + Estatus + 52 1395 0001 4472
Estimulaciéon
Expectatlvals + Ambiente + Estatus + 5 1300 0001 4199
Involucramiento
Expectativas + Ambiente + Estatus + 50 1400 1267 4470

Estimulacion + Involucramiento

Fuente: elaboracién propia.
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El modelo éptimo comprende cuatro bloques: expectativas, ambiente, estatus y
estimulacién. Este modelo alcanza un BIC’=-4472, que es el mayor de los comparados. Se
descart6 el modelo de cinco bloques predictores, ya que el BIC” correspondiente alcanza
s6lo a -4470, mas cercano a cero que el modelo de cuatro bloques predictores. Estos cuatro
predictores son los que representardn al nivel individual en la modelizacién posterior.

Tabla 5. Seleccion de variables de nivel contextual con efectos de orden cero significativos
sobre el rendimiento académico en matemética

Variable ‘ R? ‘ N° de categorias ‘ P ‘ BIC’
CARACTERISTICAS DEL HOGAR AGREGADAS A NIVEL ESCUELA
AMBIENTE
Nivel educacional madre 0,6660 7 0,0001 -796
Cantidad de libros en el hogar 0,6451 5 0,0001 -766
Acceso a computador en el hogar 0,6365 1 0,0001 =775
Acceso a internet en el hogar 0,5122 1 0,0001 -548
ESTATUS
Mensualidad 0,4629 15 0,0001 -378
Ingresos 0,6459 14 0,0001 -704
Nimero de personas en el hogar 0,1527 1 0,0001 -121
ESTIMULACION
Hogar biparental 0,1738 1 0,0001 -141
Asisti6 a pre-kinder 0,2401 1 0,0001 -204
Asisti6 a kinder 0,1304 1 0,0001 -100
EXPECTATIVAS DE LOS PADRES
Expectativas de estudio 0,6551 3 0,0001 -798
Ha repetido algin curso 0,3594 1 0,0001 -335
INVOLUCRAMIENTO
Frecuencia de asistencia a reuniones ‘ 0,0811 ‘ 1 ‘ 0,0001 ‘ -058
ACCESO
xfzflljilc)eie;irea;ss)one usado para llegar al 0.3890 3 0.0001 358
Tarda mas de una hora en llegar 0,0033 1 0,1102 004
CARACTERISTICAS DE LA ESCUELA
ANTECEDENTES
Experiencia docente 0,0225 1 0,0001 -11
Titulo con mencion 0,0328 1 0,0001 -18
Posgrado en matematica 0,0337 1 0,0001 -12
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AULA

Trabajo grupal 0,0305 3 0,0001 -03
Guia de aprendizaje 0,0484 3 0,0001 -18
Prueba simple 0,0403 3 0,0001 -11

GESTION

Es;r;ig/r{l:tso 3(())[110{;26 de Departamento para 0.1188 | 0.0001 91

Evaluacién por observacién de clase 0,1528 1 0,0001 -68
TIEMPOS

N° de horas que trabaja en otro establecimiento | 0,0289 1 0,0001 -16
Expectativas del profesor 0,4062 2 0,0001 -365

Fuente: elaboracion propia.

3.4, PREDICTORES DE NIVEL 2 (VARIACION ENTRE ESCUELAS)

El segundo nivel analizado corresponde a las escuelas en que se encuentran
jerarquicamente anidados los estudiantes. El SIMCE recolecta informacion de los
establecimientos a través de una encuesta aplicada a los docentes. La encuesta aplicada a los
padres fue usada para construir una base de datos con las proporciones por establecimiento
de cada una de las variables dummy analizadas en el nivel individual. Ambas bases de
datos fueron fusionadas por establecimiento, para obtener una base de datos con 772
establecimientos.

Las variables estadisticamente significativas se presentan en la Tabla 5. Los predictores
seleccionados son aquellos que tienen BIC” < -10. Dentro de los predictores originados en el
hogar, los mas relevantes son: las expectativas de estudio de los padres, el nivel educacional
de la madre, el acceso a computador en el hogar, el acceso a libros en el hogar, el acceso
a internet en el hogar, los ingresos, la mensualidad. De las caracteristicas provenientes
de la escuela, el predictor que explica con mayor fuerza la variacién del rendimiento en
matematica es la expectativa académica del profesor respecto de sus alumnos.

3.5. SELECCION DEL MODELO OPTIMO DE NIVEL CONTEXTUAL (ESCUELA)

En la Tabla 6 se presentan los bloques de predictores de nivel 2. Inicialmente, se
seleccionan las variables que se incluirdn en los bloques de predictores. Se comienza el
analisis por las variables dicotémicas originadas en el hogar y agregadas en proporcién por
escuela (Bloque )7).). En el bloque ambiente, se excluyen las variables acceso a computador y
acceso a internet, por el bajo aporte que hacen al bloque. En el bloque estatus se elimina la
variable mensualidad. En el bloque estimulacién se elimina la asistencia a kinder. Finalmente,
en el acceso se deja fuera el tiempo que demora el estudiante en llegar al establecimiento.

En un segundo momento, se analiza la influencia de cada bloque por si solo sobre el
rendimiento en matematica. El bloque referido al ambiente o capital cultural del hogar
(BIC’=-872) es el que tiene mayor porcentaje de varianza explicada (R>=70,3%) sobre
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la varianza total. La segunda variable en importancia es la expectativa de los padres
(BIC’=-824) que explica un 67% de la variacién total. El estatus de los establecimientos
(BIC’=-724) es otro factor importante en la variacion entre escuelas (R>=65,8%). Otros
tres bloques de menor importancia relativa pero estadisticamente significativos segin el
criterio utilizado son: el medio de transporte utilizado para llegar al establecimiento, la
estimulacién y el involucramiento parental (asiste a reuniones).

Asi, se compara cada una de las 14 combinaciones de bloques hasta llegar al modelo
que tiene el BIC’ mas marcadamente negativo. Sin embargo, de los 6 bloques mencionados,
s6lo cuatro son relevantes para el modelo combinado. No cumplen con el criterio bayesiano
de inclusién ni el medio de transporte, ni el involucramiento parental para la modelizacién
de nivel macro con caracteristicas del hogar agregadas a nivel de escuela. Esto se debe a
que el modelo de 4 bloques (BIC’,=-987) es preferible, frente al modelo alternativo de 5
variables (BIC’, | =-990) al incluir cualquiera de las dos variables faltantes. Como se sefial6
antes, el modelo alternativo requiere una diferencia minima de -10 para ser aceptado. El
porcentaje de varianza explicado en este grupo de variables (R>=73,6%) es una proporcion
mucho mayor de la varianza total que en los predictores de nivel individual.

La Tabla 6 presenta también la modelizacién del grupo de variables de nivel 2
originadas en el establecimiento (Bloque Z).La variable que explica un mayor porcentaje
de la varianza total es la expectativa del docente (BIC’=-365; R?=40,6%). El modelo con
cuatro predictores (BIC’=-495) es més eficiente que el modelo compuesto por 5 predictores
(BIC’=-491), por lo que se excluye de los andlisis posteriores la variable tiempo de trabajo
en otros establecimientos.

De esta forma, para explicar un mayor porcentaje de varianza total de nivel 2 (entre
escuelas), obtenemos dos grupos de predictores: un primer grupo de antecedentes (variables
composicionales del hogar: )TJ,), y un grupo de predictores intervinientes (originados en la
escuela: ZJ) de los que se busca realizar un modelo conjunto. El modelo )TJ (BIC’=-976)
explica un 74,49% de la varianza total, mientras que el modelo Z,, por si solo, explica
un 56,78% de la misma. Sin embargo, el modelo conjunto X +Z (BIC’ =-1069) explica
un 80,59% de la varianza total, por lo que el aporte de los predlctores provenientes de la
escuela resulta significativo.

El importante traslapo entre ambos grupos de variables se puede explicar por la fuerte
asociacion entre la gestion efectiva de las escuelas y las caracteristicas de origen de los
estudiantes, que se produce por el mecanismo de seleccién que realizan, principalmente,
los establecimientos privados de los estudiantes y de profesores que los integran. En virtud
de ello, como los estudiantes de una misma escuela poseen caracteristicas similares, las
escuelas altamente selectivas son también efectivas. El efecto adicional proveniente de
caracteristicas propias de la escuela, un 6% de la varianza total de nivel macro para este
estudio, es relevante en estudios de niveles multiples como éste.

4. REGRESION LINEAL DE NIVELES MULTIPLES DEL RENDIMIENTO
ACADEMICO EN MATEMATICA

El andlisis de niveles multiples comienza por determinar qué proporcién de la variacién

total puede ser explicada por cada nivel agregado definido. La variacién entre escuelas
es de 29,3%, lo que constituye una diferencia importante, ya que estudios similares han

254



Estudios Pedagégicos XL, N° 2: 241-263, 2014
ESTUDIO DE EFECTOS CONTEXTUALES EN EL RENDIMIENTO EN MATEMATICAS DE ALUMNOS DE 8° BASICO
DE LA REGION DEL BIOBIO, CHILE

observado una variacién entre escuelas mds pequefias para el caso del rendimiento en
matemadtica en Chile (Casassus, 2003: 184).

La modelizacion consiste en determinar qué factores permiten explicar la variaciéon en
cada nivel, y cudnto aportan a dicha explicacién. El andlisis concluye con el modelo final
que integra los predictores de nivel individual y grupal sobre la variable dependiente de
nivel individual (no centrada). El modelo combinado considera el aporte de los predictores
micro, los predictores macro agregados y los predictores macro originados en la escuela.

Como se aprecia al final de la Tabla 6, los predictores micro permiten explicar un
11,51% de la varianza total. El conjunto de los predictores composicionales macro explica
por si mismo un 21,81% de la variacidn total de la variable dependiente.

Tabla 6. Seleccion de modelo 6ptimo por bloques entre-escuelas

Variable ‘ R? ‘ N° de categorias ‘ | ‘ BIC’
Blogue )7/
UN PREDICTOR
ACCESO=(medio de transporte) 3 .3890 .0001 -358
ST e e
ZS};{;Z”I;I[;S#ingresos + nimero de personas en 15 6581 0001 794
E;’geMngBACIONz(pre-kinder + hogar ) 3548 0001 323
lj)r(ef;l;jggtAe’)FIVAS=(expectativas de los padres 4 6698 0001 -804
DOS PREDICTORES
Ambiente + Expectativas 16 7228 0001 -926
Ambiente + Acceso 15 .6979 .0001 -860
Ambiente + Estatus 27 .6990 .0001 -863
Ambiente + Estimulacion 14 7127 .0001 -898
TRES PREDICTORES
Ambiente + Expectativas + Estimulacion 18 7361 .0001 -957
Ambiente + Expectativas + Acceso 19 71289 .0001 -936
Ambiente + Expectativas + Estatus 33 7316 .0001 -944
CUATRO PREDICTORES
fr;:)tttnut: + Expectativas + Estimulacion 33 7449 0500 | -976
fr;l‘i)ieerslge + Expectativas + Estimulacién 71 7396 0001 961
Blogue Z,
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UN PREDICTOR

ANTECEDENTES=(experiencia docente [afios]

y J J

+ titulo con mencidn + postgrado matematica) 2 1330 0001 73
AULA=(guia de aprendizaje + prueba simple) 9 1150 .0001 -58
GESTION=(reuniones con Jefe de Departamento

para tI'E.ltaI: Metodologl’.eis de enseﬁanza. ) ) 1623 0003 113
aprendizaje + Evaluacion por observacion de

clases)

;F:Eg/:i?;;(;‘;;le horas que trabaja en otro | 0289 0001 16
Expectativas profesor 2 4062 .0001 -365
DOS PREDICTORES

Expectativas Profesor + Antecedentes 5 4863 .0001 -430
Expectativas Profesor + Aula 11 4618 .0001 -427
Expectativas Profesor + Gestion 4 4793 .0001 -429
Expectativas Profesor + Tiempos 4085 0984 | -361
TRES PREDICTORES

f)g:scttiz:’)trilvas Profesor + Antecedentes 7 5476 0001 475
Expectativas + Antecedentes + Aula 14 .5305 .0001 -467
Expectativas + Antecedentes + Tiempo 6 4868 .0001 -425
CUATRO PREDICTORES

lf)g:scttiztrilVEZ E’li':fesor + Antecedentes 13 5678 0001 486
E)’}pzzfltl?(i)vas Profesor + Antecedentes + Gestion 3 5506 0001 451
CINCO PREDICTORES

]E):)jlc:;ef%?zrl;;(;fesor + Antecedentes + Gestion 14 5702 0001 470
MODELO COMPUESTO OPTIMO MACRO (ENTRE ESCUELAS)

Bloque )7] + Bloque Z, 31 .8059 .0001 | -1069
MODELO COMBINADO TOTAL

X, 52 1151 .0001

)7]. 33 2181 .0001

X, . )7] 85 .3255 .0001

X +X+2Z 98 .3649 .0001

Fuente: elaboracion propia.
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Al incluir el efecto de la composicién sociocultural de los establecimientos en el
modelo combinado, la varianza explicada llega a un 32,55% de la variacién total. La casi
total ausencia de traslapo entre ambos predictores, se debe a que los predictores micro se
han centrado, respecto de los promedios escolares, que son a su vez predictores macro v,
por tanto, son independientes entre si.

El alto aporte a la explicacién de la varianza total de los predictores composicionales
de nivel macro se debe a la homogeneidad en las caracteristicas socioculturales dentro de
los establecimientos, y a la marcada diferencia entre los mismos, producida por la seleccién
de alumnos por parte de las escuelas.

El modelo que incluye a los dos niveles, con los tres bloques de predictores, es decir,
que agrega ahora las caracteristicas propias de la escuela, permite explicar un 36,49% de la
varianza total de la variable dependiente. Dicho de otro modo, el bloque de caracteristicas
propias de la escuela aporta un 3,94% adicional de varianza total explicada, lo que resulta
estadisticamente significativo. A continuacidén se presenta la modelizacién de niveles
multiples.

4.1. VARIACION DE NIVEL-INDIVIDUAL

Los factores de este nivel tienen un efecto significativo sobre las variables
dependientes: las expectativas de los padres, el ambiente o capital cultural del hogar, el
estatus socioeconémico y la estimulacién que han recibido durante su infancia.

El efecto mds notorio corresponde a la expectativa que los padres tienen sobre
el potencial logro académico de sus hijos. Un estudiante con expectativas de llegar a
la Universidad tiene, en promedio, 25 puntos mds que un alumno con baja expectativa
(t=7,01; p<0,0001).

Un segundo factor relevante es el capital cultural, representado en el nivel educacional
de la madre (t=7,11; p<0,0001) y en la cantidad de libros en el hogar (t=5,91; p<0,0001),
que impactan positivamente en el desempefio académico de los estudiantes.

El tercer factor es el estatus social, que aparece como no significativo y presenta
dificultades en su interpretacion, probablemente debido a la multicolinealidad con otras
variables. En todo caso, esto indica que la variable ingresos no afecta directamente el
rendimiento escolar, sino que es mediada por factores sociales y culturales. Por otra parte,
si es relevante el nimero de personas en el hogar (t=-2,31; p=0,02).

El cuarto factor de nivel intra escolar asociado al rendimiento en matemdtica es la
estimulacién inicial. El haber asistido a kinder muestra una relacién positiva con la variable
dependiente (t=5,99; p<0,0001). En cambio, la experiencia de asistir a pre-kinder presenta
un efecto negativo. Este tltimo factor puede estar asociado a otros factores sociales de
vulnerabilidad.

4.2. VARIACION DE NIVEL-CONTEXTUAL

En la Tabla 7.b se presentan los efectos significativos de nivel contextual. El principal
efecto observado es el ambiente o capital cultural de los hogares. De esta forma, se observa
que la cantidad de libros por hogar (t=3,07; p=0,0022) y el nivel educacional de la madre
(t=4,64; p<0,0001) tienen efectos significativos en este nivel.
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Tabla 7.a. Estimadores del modelo compuesto multinivel de nivel micro

Variable Gl | Estimador del Error Valort | Pr>|f|
parametro estandar

Intercepto 1 230.62796 16.68462 13.82 <.0001
D. Asisti6 a pre-kinder 1 -6.17521 1.09704 -5.63 <.0001
D. Asisti6 a kinder 1 9.54402 1.59272 5.99 <.0001
D. Niimero de personas en hogar 1 -0.65621 0.28353 -2.31 0.0207
D. Ingresos hogar(100 a 200)*! 1 2.72619 1.27144 2.14 0.0321
D. Ingresos hogar (201 a 300) 1 1.90119 1.85463 1.03 0.3053
D. Ingresos hogar (301 a 400) 1 3.64309 2.46179 1.48 0.1390
D. Ingresos hogar (401 a 500) 1 2.76445 2.92150 0.95 0.3441
D. Ingresos hogar (501 a 600) 1 -0.06030 3.32404 -0.02 0.9855
D. Ingresos hogar (601 a 800) 1 2.67747 3.47925 0.77 0.4416
D. Ingresos hogar (801 a 1000) 1 -6.12745 3.96804 -1.54 0.1226
D. Ingresos hogar (1001 a 1200) 1 3.68736 5.31570 0.69 0.4879
D. Ingresos hogar (1201 a 1400) 1 -4.00742 5.92199 -0.68 0.4986
D. Ingresos hogar (1401 a 1600) 1 2.46053 6.08269 0.40 0.6858
D. Ingresos hogar (1601 a 1800) 1 -0.37868 8.29955 -0.05 0.9636
D. Ingresos hogar (1801 a 2000) 1 9.12888 7.97476 1.14 0.2524
D. Ingresos hogar (2001 a 2200) 1 3.81129 10.10657 0.38 0.7061
D. Ingresos hogar (+ de 2200) 1 -2.09180 5.17247 -0.40 0.6859
D. Mensual. Esc. (menos de 5)* 1 -0.76886 1.29560 -0.59 0.5529
D. Mensual. Esc. (5 a 10)* 1 -10.73768 1.47089 -7.30 <.0001
D. Mensual. Esc. (11 a 15)* 1 -11.08938 2.60188 -4.26 <.0001
D. Mensual. Esc. (16 a 20)* 1 -9.76490 3.55177 -2.75 0.0060
D. Mensual. Esc. (21 a 30)* 1 -4.60627 4.14420 -1.11 0.2664
D. Mensual. Esc. (31 a 40)* 1 -0.25096 5.89344 -0.04 0.9660
D. Mensual. Esc. (41 a 50)* 1 -5.28737 5.61909 -0.94 0.3468
D. Mensual. Esc. (51 a 60)* 1 2.08846 7.29561 0.29 0.7747
D. Mensual. Esc. (61 a 70)* 1 2.01819 8.80763 0.23 0.8188
D. Mensual. Esc. (71 a 80)* 1 -30.95655 10.39907 -2.98 0.0029
D. Mensual. Esc. (81 a 90)* 1 -5.60996 10.97154 -0.51 0.6091
D. Mensual. Esc. (91 a 100)* 1 6.10751 9.27322 0.66 0.5102
D. Mensual. Esc. (101 a 120)* 1 2.03699 8.63987 0.24 0.8136
D. Mensual. Esc. (121 a 140)* 1 -7.25130 9.85287 -0.74 0.4618
D. Mensual. Esc. (141 a 160)* 1 36.69116 18.10399 2.03 0.0427
D. Mensual. Esc. (161 a 180)* 1 -19.15911 24.44731 -0.78 0.4332
D. Mensual. Esc. (181 a 200)* 1 -32.68813 29.19459 -1.12 0.2629
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D. Mensual. Esc. (200 o +)* 1 -1.69717 18.19281 -0.09 0.9257
D. Libros (1 a 10) 1 2.21560 2.26784 0.98 0.3286
D. Libros (11 a 50) 1 7.75407 2.36332 3.28 0.0010
D. Libros (51 a 100) 1 9.49261 2.64439 3.59 0.0003
D. Libros (101 a 200) 1 18.35608 3.10413 5.91 <.0001
D. Libros (+ de 200) 1 13.35645 3.21624 4.15 <.0001
D. Acceso a computador en el hogar | 1 -1.02682 1.43793 -0.71 0.4752
D. Madre Educacion Media CH 1 3.73000 1.30881 2.85 0.0044
D. Madre Educacion Media TP 1 8.50190 1.84080 4.62 <.0001
D. Madre Educacién CFT 1 8.80581 3.28105 2.68 0.0073
D. Madre Educacién IP 1 7.89281 2.68206 2.94 0.0033
D. Madre Educacién Universidad | 1 17.50428 2.46045 7.11 <.0001
D. Madre Educacion Postitulo 1 19.83049 5.16755 3.84 0.0001
D. Madre Educacién Postgrado 1 18.09202 6.18144 2.93 0.0034
D. Ha repetido algiin curso 1 -21.31267 1.37732 -15.47 <.0001
D. Expectativas Ed. Media 1 6.07196 3.54398 1.71 0.0867
D. Expectativas Ed. Técnica 1 10.98536 3.61368 3.04 0.0024
D. Expectativas Ed. Universitaria | 1 25.52154 3.63914 7.01 <.0001

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 7.b. Estimadores del modelo compuesto multinivel, originados en el nivel macro

Variable Gl | Estimador del| Error | Valort| Pr> |t|
parametro | estandar

P. Ingreso (100-200)*? 1 -0.80447 591941 | -0.14 | 0.8919
P. Ingreso (201-300) 1 1.63063 11.11910 | 0.15 | 0.8834
P. Ingreso (301-400) 1 -7.78394 16.45166 | -0.47 | 0.6361
P. Ingreso (401-500) 1 -77.89574 20.62865 | -3.78 | 0.0002
P. Ingreso (501-600) 1 -17.05927 22.73601 | -0.75 | 0.4531
P. Ingreso (601-800) 1 -13.59620 25.60314 | -0.53 | 0.5954
P. Ingreso (801-1000) 1 28.81807 31.25989 | 0.92 | 0.3566
P. Ingreso (1001-1200) 1 -14.96899 39.99041 | -0.37 | 0.7082
P. Ingreso (1201-1400) 1 -146.72768 | 52.09794 | -2.82 | 0.0049
P. Ingreso (1401-1600) 1 56.16651 66.58431 | 0.84 | 0.3990
P. Ingreso (1601-1800) 1 171.79037 | 71.31443 | 2.41 | 0.0160
P. Ingreso (1801-2000) 1 -1.49546 49.32914 | -0.03 | 0.9758

2

*En miles de pesos.
*En miles de pesos.
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P. Ingreso (2001-2200) 1 150.01915 | 96.51593 | 1.55 | 0.1201
P. Ingreso (sobre 2200) 1 -49.28628 | 22.58457 | -2.18 | 0.0291
P. N° personas en el hogar 1 -4.74265 1.40883 | -3.37 | 0.0008
P. Hogar biparental 1 26.38011 5.77466 | 4.57 | <.0001
P. Asistio a pre-kinder 1 -20.72069 3.35481 | -6.18 | <.0001
P. Ha repetido un curso 1 -18.07953 6.04249 | -2.99 | 0.0028
P. Expectativas Ed. Media 1 21.06653 12.80567 | 1.65 | 0.1000
P. Expectativas Ed. Técnica 1 -1.41985 13.03284 | -0.11 | 0.9132
P. Expectativas Ed. Universitaria 1 39.06572 13.67101 | 2.86 | 0.0043
P. Madre Educacion Media CH 1 7.60617 7.07352 1.08 | 0.2823
P. Madre Educacién Media TP 1 12.96644 10.86924 | 1.19 | 0.2329
P. Madre Educacién CFT 1 19.13662 20.62334 | 093 | 0.3535
P. Madre Educacién IP 1 45.33738 18.64712 | 2.43 | 0.0151
P. Madre Educacién Universidad 1 80.01191 17.25982 | 4.64 | <.0001
P. Madre Educacién Postitulo 1 -16.25991 38.44795 | -0.42 | 0.6724
P. Madre Educacién Postgrado 1 73.40308 52.25288 | 1.40 | 0.1601

P. Libros (1 a 10) 1 0.70051 8.26457 | 0.08 | 0.9325

P. Libros (11 a 50) 1 19.15872 8.61029 | 2.23 | 0.0261
P. Libros (51 a 100) 1 54.08530 12.97485 | 4.17 | <.0001
P. Libros (101 a 200) 1 59.02355 19.24371 | 3.07 | 0.0022
P. Libros (+ de 200) 1 18.38309 23.77460 | 0.77 | 0.4394
Pruebas (V/F;S.M.;Comp.)[Casi nunca] 1 -1.56941 2.11014 | -0.74 | 0.4571
Pruebas (V/F;S.M.;Comp.)[Frecuentemente] | 1 -2.49419 2.09324 | -1.19 | 0.2335
Pruebas (V/F;S.M.;Comp.)[Casi siempre] | 1 -5.89028 2.08315 | -2.83 | 0.0047
Uso Guias de Aprendizaje [Casi nunca] 1 -1.05798 597118 | -0.18 | 0.8594
Uso Guias de Aprendizaje [Frecuentemente] | 1 -1.70097 5.79147 -0.29 | 0.7690

Uso Guias de Aprendizaje [Casi siempre] 1 0.93328 5.76783 0.16 | 0.8715

Evaluacion por Observacion de Clases 1 3.56126 1.10254 | 3.23 | 0.0012
Discute Metodologia de aula con Jefe de 1 -2.14350 1.47437 | -1.45 | 0.1460
Departamento

Tiene postgrado en matemadtica 1 0.24170 3.63340 | 0.07 | 0.9470
Experiencia docente (afios) 1 0.01826 0.05151 0.35 0.7230
Tiene titulo de profesor con mencion 1 2.89613 1.13565 | 2.55 | 0.0108
Expectativas de estudio (Ed. Media) 1 -3.91861 1.68213 -2.33 | 0.0199
Expectativas de estudio (Ed. Superior) 1 1.23925 243372 | 0.51 | 0.6106

Fuente: elaboracion propia.
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Otro factor significativo de nivel contextual es la expectativa de los padres respecto
del nivel de estudio que esperarian alcanzaran sus hijos, en especial la expectativa de
completar estudios universitarios produce 39 puntos por sobre el puntaje de los alumnos
con expectativa de completar enseflanza bésica. Por el contrario, la experiencia de reprobar
y repetir un curso, también genera un efecto contextual pero esta vez negativo (t=-2,99;
P=0,0028).

La estructura familiar es relevante, ya que se genera un ambiente de seguridad y
cohesién. Algunos autores han propuesto que éste puede ser un componente importante para
el capital social (Coleman, 1988; Carnoy, 2010). Es relevante observar que la estructura
familiar es una variable que aparece como significativa a nivel contextual, no asi a nivel
individual. Esto puede deberse a que muchos establecimientos, principalmente privados,
seleccionan a sus estudiantes segun las caracteristicas de origen.

En el modelo final, el haber asistido a pre-kinder se presenta como un efecto negativo,
probablemente por asociarse mds a madres trabajadoras o jefas de hogar, cuyos hijos
presentan situaciones de vulnerabilidad social.

En segundo lugar, se pueden observar los efectos contextuales originados en la escuela,
que son bastante menores a los generados en el hogar. Se aprecia que la expectativa del
docente frente al curso deja de ser relevante para el aumento en el rendimiento. En cambio,
se observa que aquellos profesores que poseen titulo con mencién en alguna especialidad,
producen en promedio casi tres puntos adicionales de rendimiento en matematica que los
docentes titulados sin mencidn (t=2,55; p=0,0108). Otro factor adicional originado dentro
de la escuela es la evaluacion docente a través de la observacién de la clase, que produce
3.5 puntos adicionales, respecto del establecimiento que no la aplica (t=3,23; p=0,0012).
En las practicas de aula se observa que el uso frecuente de pruebas objetivas reduce el
puntaje promedio de los estudiantes. No se observan otros predictores significativos.

5. CONCLUSIONES

El andlisis de factores contextuales es una promisoria linea de investigacién educacional,
que supone que el desempefio académico individual debe entenderse en su contexto social,
econdémico y cultural, a la vez que el mismo estd determinado en parte por estructuras
escolares y comunitarias. Estas estructuras, a su vez, estdn determinadas por las reglas de
operacion del sistema escolar. En este sentido, en el estudio ha quedado en evidencia que la
capacidad discriminadora de los establecimientos posibilita la segregacién de estudiantes
en los establecimientos segtlin sus caracteristicas socioculturales. Esto se puede observar
en: a) el alto porcentaje de variacidn total correspondiente al nivel macro (diferencias entre
escuelas), que alcanzé un 29,3%, y b) el alto porcentaje de variacion total entre escuelas,
que puede ser explicado por caracteristicas socioculturales originadas en el hogar (74,49%
de la variacién entre escuelas). El resultado de ello es que la variacién total individual del
rendimiento académico puede ser atribuida en un 21,81% a los factores socioculturales
contextuales. En cambio, las variables socioculturales que varian dentro de las escuelas
s6lo explican un 11,51% del rendimiento académico individual en matematica.

Otro resultado relevante dentro de la investigacién es el bajo impacto que tienen las
caracteristicas de la escuela en el aumento del rendimiento en matemadtica, que en su
conjunto llega a un efecto neto de un 4%. Dentro de este efecto se pueden considerar como
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predictores relevantes que el profesor tenga un titulo con mencién y la evaluacién docente
mediante observacion de clase.

El modelo combinado final permite explicar el 36,5% de la variacién total del
rendimiento académico en matematica. Una de las principales ventajas del uso del
modelamiento lineal jerarquico es la posibilidad de distinguir analiticamente si las mismas
variables operan a nivel micro, a nivel macro, o en ambos niveles. Esto permite aumentar
el impacto tedrico de los resultados. En este sentido, los resultados apoyan las lineas de
investigacién basadas en la importancia del capital cultural y el capital social en las familias
y en las escuelas.

El capital econdémico deja de ser relevante como mecanismo explicativo cuando se
compara con los otros tipos de capital, lo que indica que el capital econdmico estd mediado
por las otras formas de capital, cultural y social. Esta vinculacién entre las dimensiones
econdémica y sociocultural es consecuencia de la reproduccion de las clases sociales a
través del sistema escolar. Las escuelas, en especial las privadas, tienden a seleccionar
a los estudiantes seguin su rendimiento académico, capital cultural y capital social. Los
estudiantes con mayor rendimiento buscan las escuelas con mejor rendimiento promedio
(para ello se difunden los resultados SIMCE por escuela), y que permiten conseguir
mejores redes sociales. Por ello aumenta la precisién de los estimadores de nivel macro y
la varianza explicada a ese nivel.

Esta sobreestimaciéon de los efectos sociales producidos por las caracteristicas
del sistema escolar dificulta la observacién de factores propiamente escolares. Las
consecuencias de estos resultados son relevantes a nivel de politicas publicas, ya que
permiten inferir la necesidad de disminuir la segmentacién social del sistema escolar. A su
vez, indica la necesidad de desarrollar practicas de evaluacidon docente efectivas y mejorar
el proceso de formacion docente.
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