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Resumen: El Laboratorio Latinoamericano de Evaluacién de la Calidad de la Educacion (LLECE)
de la Oficina Regional de Educacién para América Latina y el Caribe de la UNESCO ha dado a
conocer recientemente los resultados del analisis de los datos del Segundo Estudio Regional
Comparativo y Explicativo (SERCE) realizado en América Latina y el Caribe, respecto de las
relaciones entre los aprendizajes en matematica y lectura de sexto grado de la educacion primaria y
los factores escolares y extraescolares. Para analizar los datos, el LLECE utilizé6 modelos jerarquicos
lineales con dos niveles: alumno y escuela. En la construccién de los indices de nivel
socioeconémico y cultural de la familia del alumno, aplicé la técnica “modelo de crédito parcial”
(Rasch). Las pruebas de Matematica y Lectura se analizaron separadamente. El estudio presento las
estimaciones los efectos escuela bruto, ajustado y neto resultantes de la aplicacién de esa
metodologia. En este articulo, los datos del SERCE se reanalizan usando modelos multinivel
bivariados con tres niveles (pafs, escuela y alumnos) y aplicando un procedimiento diferente para la
construccion de indices de nivel socioeconémico y nivel cultural de la familia del alumno. Los
resultados obtenidos divergen notablemente de los informados por el LLECE. Se extraen
conclusiones y se discuten las implicaciones politicas.

Palabras clave: efecto escuela; efectividad escolar; Latinoamérica; analisis multinivel; educacion
basica; educacion primaria; antecedentes familiares; logro en matematica; logro en lectura; inequidad
educativa; desigualdad educativa; SERCE; 2007.
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The "school effect' in some Latin American countries: Reanalyzing SERCE data

Abstract: The Latin American Laboratory for the Evaluation of the Quality of Education (LLECE)
at Regional Bureau for Education in Latin America and the Caribbean of UNESCO has recently
released the results of the Second Regional Comparative and Explanatory Study (SERCE) on the
relationship between some school and extra-school factors and sixth grade primary student learning
in Mathematics and Reading. For data analysis, the LLECE team used hierarchical linear models
with two levels: student and school. The partial credit model technique (Rasch) was applied for the
construction of socioeconomic and cultural status of students” families. Math and reading tests were
analyzed separately. The SERCE publication presents the estimates of gross, adjusted and net
school-effects resulting from the application of that methodology. In this article, SERCE s data is
analyzed using bivariate multilevel models with three levels (country, school, student) and a different
procedure for the construction of socioeconomic and cultural status of families. The results
obtained differ markedly from those reported by the LLECE. The article draws some conclusions
and discusses policy implications.

Keywords: school effectiveness; Latin America; multilevel analysis; primary education;
socioeconomic influences; family background; mathematics achievement; reading achievement;
educational inequality; SERCE; 2007.

O “efeito escola” em paises da América Latina: Re-analisando os dados do SERCE
Resumo: O Laboratorio Latino-Americano de Avaliacio da Qualidade da Educacao (LLECE) do
Escritorio Regional de Educagao para a América Latina e no Caribe da UNESCO lancou
recentemente os resultados da analise dos dados do Segundo Estudo Regional Comparativo e
Explicativo (SERCE) realizado na América Latina e no Caribe, a respeito da relag¢do entre a
aprendizagem em Matematica e Leitura na sexta série do ensino fundamental, e os fatores escolares e
extra-escolares. Para a analise dos dados, o LLECE utilizou modelos lineares hierarquicos com dois
niveis: estudantes e escola. Na construcao dos indices de nivel socioeconémico e cultural da familia
do aluno, aplicou-se a técnica de “modelo de crédito parcial” (Rasch). Os testes de Matematica e
Leitura foram analisados separadamente. O estudo apresentou estimativas dos efeito-escola bruto,
ajustado e neto resultantes da aplicacao dessa metodologia. Neste artigo os dados do SERCE sao re-
analisados utilizando modelos multinivel bivariados com trés niveis (aluno, escola e pais) e aplicando
um procedimento diferente para a construgao dos indices de nivel socioecondmico e cultural da
familia do aluno. Os resultados obtidos diferem muito daqueles relatados pelo LLECE. Tiram-se
conclusoes e discutem-se as implicagdes politicas.

Palavras-chave: Efeito escola; eficicia escolar; América Latina; anilise multinivel; ensino
basicosensino primario; desempenho matematica; desempenho leitura; desigualdade educacional;

inequidade educativa; SERCE; 2007.
Introduccion

Los sistemas nacionales e internacionales de evaluacion de la calidad educativa instaurados
en Latinoamérica se han propuesto al menos dos objetivos centrales estrechamente
interrelacionados: evaluar el grado de equidad educativa en la distribucién de los aprendizajes e
identificar las caracteristicas de la institucion educativa que tienen un efecto propio y significativo
sobre el nivel de aprendizaje. Las conclusiones surgidas del analisis de los datos obtenidos por esos
sistemas pueden tener importantes implicaciones para la toma de decisiones de politicas educativas y
sociales en general
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En una publicacion reciente, Factores asociados al logro cognitivo de los estudiantes de Amiérica 1atina
y el Caribe, el Laboratorio Latinoamericano de Evaluacion de la Calidad de la Educacion (LLECE) ha
dado a conocer los resultados del analisis de los datos producidos en el marco del Segundo Estudio
Regional Comparativo y Explicativo (SERCE) respecto de las relaciones entre los aprendizajes en la
educacion primaria y los factores escolares y extraescolares. Conforme a tales resultados, la
publicacién sugiere “algunas recomendaciones concretas de politica que tienen una mayor
probabilidad de mejorar los aprendizajes de los estudiantes” (Trevifio et al., 2010: 126).

Es bien sabido que los hallazgos de cualquier estudio empirico dependen en gran medida de
la definicién y la construccion de los indicadores considerados, asi como de la técnica y la estrategia
de analisis, es decir, de las especificaciones de los modelos procesados y analizados. En el analisis de
los datos del SERCE, como en cualquier estudio, estos aspectos condicionan las estimaciones de los
efectos de los factores extra-escolares sobre el aprendizaje, y por ende, también las referidas a los
factores propios de la escuela. Concretamente, dos aspectos metodologicos pueden haber
determinado en gran parte los resultados obtenidos tal como son informados en la publicacion
mencionada: la especificacion de los niveles de agregacion en los modelos multinivel y el
procedimiento seguido para construir los indicadores referidos a las caracteristicas socioeconémicas
del alumno y de la escuela.

El presente trabajo reanaliza los datos del SERCE distribuidos por el LLECE con una
estrategia diferente para estos dos aspectos, por considerarla mas valida para responder a los
objetivos centrales mencionados inicialmente, es decir, medir el grado de inequidad y la magnitud del
efecto posible de los factores propiamente escolares. Adicionalmente, el enfoque propuesto permite
incluir los datos de México, pais que el LLECE no incluy6 dada su metodologia. El reanilisis esta
acotado a los datos referidos a los alumnos de sexto grado de la educacion primaria.

Antecedentes: técnica de analisis y niveles de agregacion

Las numerosas y variadas investigaciones empiricas sobre los factores escolares y extra-
escolares asociados al aprendizaje escolar medido a través de pruebas estandarizadas han mostrado la
relevancia de ciertos aspectos metodolégicos por su fuerte incidencia en los resultados finales. Entre
tales aspectos se encuentran la validez y la calidad de los indicadores del origen social y del logro
previo del alumno, la inclusién de indicadores de “composicién” socioeconémica y académica de la
escuela y el uso de una técnica de analisis adecuada.

En las dltimas décadas, la técnica de analisis estadistico por niveles multiples o modelos
jerarquicos lineales (Aitkin & Longford, 1986; Bryk & Raudenbush, 1992; Goldstein, 1995), esta
siendo ampliamente aceptada como la mas adecuada para el analisis de datos con estructura anidada
jerarquicamente, como es el caso de los datos provenientes de sistemas nacionales de evaluacion.
Cuando se usa esta técnica, la falta de especificacién de algunos niveles de anidamiento tiene un
fuerte impacto que conduce a la sobreestimacion de la importancia relativa de los niveles
especificados (Opdenakker & Van Damme, 2000). Ademas, la omision de niveles de agregacion
afecta los errores estandares de los interceptos en los niveles incluidos y puede causar estimaciones
inestables de los coeficientes de regresion de variables definidas en los niveles superior o inferior al
omitido. Sobre la base de un riguroso analisis, se ha recomendado incluir al menos los niveles
inferior y superior al nivel de mayor interés o en estudio (Van den Noortgate, Opdenakker &
Onghena, 2005). Si el interés se centra en la escuela, por ejemplo, deberfan incluirse al menos un
nivel inferior (alumno) y un nivel superior (provincia, estado o pais). Estudios realizados en
Argentina (Cervini, 2006, 2009) han demostrado, en particular, la marcada disminucién del efecto
escuela cuando se especifican otros niveles, como el aula y el municipio. Al mismo resultado llega un
estudio reciente realizado con una muestra de nueve paises de la region (Murillo, 2007).
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El analisis del SERCE realizado por el LLECE

El SERCE

El SERCE evalu6 alrededor de 200.000 estudiantes de tercero y sexto grados de primaria en
16 paises de América Latina y el Caribe y en un estado mexicano (Nuevo Leén). En sexto grado de
primaria se midieron los aprendizajes en lectura, escritura, matematica y ciencias de 95.288 alumnos
que asistian a 3065 escuelas. El disefio muestral aseguro la representatividad de los estudiantes de
escuelas urbanas publicas, privadas, urbanas y rurales en cada uno de los paises participantes.

Las pruebas de Matematica y de Lectura aplicadas en el SERCE (ver descripcion mas
adelante) midieron, segun un analisis curricular previo, los aprendizajes de los estudiantes vy, al
mismo tiempo, una serie de “habilidades para la vida”. Ademas de las pruebas, se aplicaron
cuestionarios al director de la escuela, al docente de los alumnos evaluados, al estudiante y a su
familia. Con estos instrumentos el LLECE construy6 diferentes indicadores para estudiar relaciones
con los resultados alcanzados en las pruebas.

Algunas observaciones criticas al analisis de factores asociados

La metodologia y los resultados del analisis realizado por el LLECE respecto de los factores
del aprendizaje han sido divulgados ampliamente en Factores asociados al logro cognitivo de los estudiantes en
América Latina y el Caribe (Factores asociados. .. de ahora en mas). Para el objetivo del presente trabajo,
interesan: a) los procedimientos adoptados para construir los indices que miden las caracteristicas
socioeconomicas de alumnos y de escuelas; b) la estrategia de analisis aplicada para conocer sus
relaciones con los aprendizajes y ¢) los resultados obtenidos para la totalidad de la muestra. En este
apartado se tratan los dos primeros aspectos, mientras que los resultados informados por el LLECE
se analizan conjuntamente con los obtenidos en el presente estudio.

Las mediciones de factores extra-escolares generadas por el LLECE

Con base en las preguntas del cuestionario de familia, el LLECE construy6 dos indices de
interés para este articulo: el “indice socioeconémico y cultural” (ISEC) y el “indice contexto
educativo hogar” (ICEH).

El ISEC se compuso con a) el nivel educativo del padre y b) de la madre; ¢) los libros en el
hogar; d) el idioma materno; e) 21 servicios y bienes en el hogar y f) material de los pisos. Por tanto,
fusiond la dimensién econdémica con la cultural sin usar ningtn sistema de ponderacién. Por su lado,
el ICEH incluy6 preguntas que indagan la educacion preescolar del estudiante junto con otras
referidas a la relacion actual de la familia con la escuela (conocimiento y opinién familiar sobre la
escuela y los docentes), es decir, combiné indicadores de muy diferentes significados. Para la
construccion de ambos indices se utilizé la técnica denominada “modelo de crédito parcial”, una
forma particular del modelo Rasch.

Con muy pocas excepciones, para las estimaciones de los “efectos-escuela” ajustados y netos
en la muestra total y en cada uno de los paises se utilizé el ICEH, debido a que “ofrece una mejor
bondad de ajuste al relacionarla con el aprendizaje” (Trevifio et al., 2010: 29); estos resultados son
expuestos en el Capitulo 1: La influencia de la escuela en el aprendizaje. En cambio, para ajustar los
promedios escolares y exponer el grado de inequidad existente en cada uno de los paises [ los
“perfiles escolares” ], se utilizé el ISEC (Capitulo 2: Desigualdades sociales y aprendizajes). Factores
asociados. .. no explicita a qué se debe esta divergencia.

Para los fines del presente trabajo, es pertinente realizar algunas observaciones conceptuales
y metodoldgicas respecto de la construccion del ISEC realizada por el LLECE y adoptada como un
indice de la posicion relativa de una familia o un individuo en una estructura social jerarquica.
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E/ uso del modelo de crédito parcial (MCP). E1 LLECE estim6 todos los indices utilizando el
MCP, modelo psicométrico del tipo Rasch util para analizar {tems con respuestas graduadas en mas
de dos niveles de respuestas parcialmente correctas, es decir, opciones que representan grados de
aproximacion a la respuesta correcta. El modelo, entonces, es capaz de evaluar y estimar la
probabilidad de producir cualquier respuesta parcialmente correcta sobre la base de items de
eleccién multiple ordenada. Este uso se justificaria porque en el ISEC intervinieron preguntas con
diferentes cantidades de opciones de respuesta (e.g., nivel educativo del padre =7; idioma materno =
4; bienes en el hogar = 2), bajo el supuesto de que todas ellas son ordenables.

Todo modelo tipo Rasch supone la existencia de una variable latente (e.g., aprendizaje,
habilidad del alumno) que causa el comportamiento de los items que han sido aplicados para medir
justamente esa variable latente. Cualquier modificacion externa que la afecte producira un cambio en
el comportamiento de los items. A su vez, la alteracion de un item cualquiera no alterara la variable
latente, sino que a lo sumo podra alterar la precision de la medicion. El uso del modelo Rasch esta
ampliamente extendido y no existe ningin reparo para su aplicacion en el analisis de las pruebas de
logro. También esta justificado el uso del MCP para el analisis de escalas de actitud (tipo Lickert) e
inclusive para el analisis de pruebas de logro con items de respuestas multiples ordenadas de acuerdo
con las etapas del desarrollo cognitivo, de inspiracion piagetiana (Gempp et al., 2000).

Nivel socioecondmico y MCP. El nivel socioeconémico no puede ser considerado la causa de los
indicadores utilizados para su medicién (e.g., bienes en el hogar, nivel educativo, ingresos
monetarios, etc.), pues, por el contratio, es el resultado del comportamiento de tales indicadores, es
decir, resulta de la composicion de un conjunto de variables independientes que pueden estar
asociadas significativamente entre si o no estarlo. Ello implica que, si uno de esos indicadores
cambia (e.g., mayor cantidad de bienes) o simplemente es extraldo, causara un cambio en el nivel
socioeconémico, pero no necesariamente en los otros indicadores. Mas atun, puede implicar el
cambio de la propia definiciéon del nivel socioeconémico. Stenner, Burdick & Stone (2009) proponen
denominar a este ultimo tipo de medicién “modelos de indice” dado que producen indices (efecto)
con base en indicadores, mientras que a los tipos de mediciones obtenidas con Rasch las denominan
“modelos de medicién”, porque producen mediciones (causa: variable latente), en las que los
indicadores de una variable latente son incidentales y por tanto, sustituibles para la definicién del
constructo. En la Figura 1 se representan estos dos modelos.

Medicion Indice
X,
H
a
b X,
i SA
/
7 X, o
d
a
d X,

Figura 1. Modelos de cansalidad
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La habilidad o desempefio del alumno (variable latente) es la causa de las respuestas a los
items de una prueba, mientras que el nivel socioeconémico (nse) es el resultado o efecto de los
indicadores considerados para su medicion. El nivel socioeconémico no puede ser entendido como
variable latente, pues es el resultado de la composicion de indicadores validos para medir sus
diferentes dimensiones. Stenner, Burdick & Stone (2008) llaman la atencién sobre el hecho de que el
modelo Rasch no puede distinguir entre ambas situaciones: es el analista quien debe percibir la
diferencia conceptual y aplicar la técnica adecuada.

Las dimensiones del nivel socioecondmico. E1 concepto de nivel socioeconémico es
multidimensional. La distincion entre “capital econémico” y “capital cultural” es ampliamente
aceptada en la ciencia social, no solo conceptualmente, sino también como criterio de
operacionalizacioén y de analisis, segin lo atestigua una vasta produccioén de investigaciones
empiricas. E1 LLECE adopté este enfoque al reconocer al menos tres dimensiones del concepto: la
riqueza, el prestigio y el poder. Sin embargo, al construir el ISEC el enfoque fue dejado de lado
“asumiendo la relacién que existe entre los bienes materiales con los bienes que facilitan el acceso a
la cultura” (Trevifio et al., 2010: 148). Debe entenderse que se asumid no solo una correlacién
altamente significativa entre ambos tipos de indicadores, es decir, una superposicion total entre
capital econémico y cultural, sino también un alto grado de co-linealidad con el aprendizaje, una
superposicion muy alta entre las areas de la varianza de la habilidad explicadas por cada tipo de
indicadores. De acuerdo con estos supuestos, todos los indicadores simples con diferentes
significados (econémico versus cultural) fueron incluidos simultaneamente en la construccioén del
ISEC, lo que diluy6 su distincion sustantiva.

La intensidad y la forma de la relacién capital econémico-capital cultural no deberia
simplemente suponerse, sino demostrarse, analizarse. Esto es particularmente necesario cuando el
referente empirico son datos que provienen de paises que muy probablemente se diferencian en esa
relacién. El reconocimiento de esa distincion y de la expuesta en el punto anterior habria aconsejado
construir sendos indicadores-resimenes para ambos capitales y a continuacion, si fuere justificado,
construir un indicador-sintesis de ambas dimensiones.

Predominio de lo econdmico. Como consecuencia del procedimiento utilizado, Factores asociadps. . .
advierte que el significado real del ISEC esta fuertemente acotado a las condiciones del hogar, mas
concretamente, a las condiciones econémicas del hogar. Efectivamente, existe un claro desbalance
en la cantidad de indicadores econémicos y culturales que componen al ISEC. El aspecto
econémico esta compuesto por 23 items (22 servicios y bienes y el material de los pisos), mientras
que la dimensién cultural esta conformada por solo 4 indicadores (educacion del padre y de la
madere, libros e idioma). Dado que no se informa el uso de un sistema de ponderacion,
implicitamente se asigné mayor peso a la dimensioén econémica.

Capacidad explicativa. Mas alla de la relevancia metodoldgica y conceptual de mantener
separados los indicadores de diferentes dimensiones de un concepto, analisis de resultados empiricos
(Cervini, 2008) han demostrado que esta estrategia resulta en una mayor explicacion de las varianzas
residuales en todos los niveles. Si bien “la utilizacion de indices sintesis con base en estos conjuntos
de indicadores ofrece el atractivo de disminuir la complejidad del analisis”, antes deberia verificarse
“cuanta potencia explicativa se pierde al renunciar al uso de todos los indicadores individuales”
(Cervini, 2008: 54). Ademas, debe tenerse en cuenta que este tipo de datos es obtenido a través de
cuestionarios auto-aplicados, procedimiento menos costoso pero también de menor confiabilidad.
Por ello, es aconsejable obtener varios y diferentes indicadores relativos al origen socioeconémico y
cultural del alumno, tratando de maximizar la explicacion de la varianza.

Problemas del uso del MCP. E1 MCP permite tratar items politbmicos con opciones que
representan grados de aproximacién a la respuesta correcta. Por lo tanto, requiere la identificacion
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de la opcién de mayor calidad [l es decir, la respuesta correcta | y atribuir niveles ordenados de
calidad a las otras opciones. Al aplicar esta l6gica a los indicadores socioeconémicos recabados por
el SERCE, surgen dos problemas. El primero se relaciona con la eleccion de la respuesta correcta en
algunos indicadores. Por ejemplo, ¢scudl es la respuesta correcta a priori a la pregunta referida al
idioma materno del alumno? El segundo problema se refiere a la interpretacion de los resultados
cuando se trata de 21 {tems dicotémicos frente a 5 politbmicos con diferente cantidad de opciones
de respuesta.

En cuanto al ICEH, la mayoria de las observaciones anteriores son aplicables también a €,
con un agravante. Este indice se construyé con preguntas destinadas a la familia de significados tan
disimiles como las referidas a la asistencia del nifio al preescolar, a la participacién familiar en
actividades de la escuela (“Este afio ¢ha participado usted en las siguientes actividades?”) o a la
evaluacion de la escuela (““A su critetio, la escuela a la que concurre su nifio/a es...”; “:Le gustatia
que su nifio/a asistiera a otra escuela?”), lo que implica una dudosa validez de contenido. Ademas, es
importante notar que la investigacién sobre asistencia a preescolar ha demostrado recurrentemente
ser en si misma un fuerte predictor del desempefio escolar futuro del nifio, lo que seguramente se
pierde cuando se la “mezcla” con indicadores sobre participacion familiar en la escuela, entre otros.

La estrategia de analisis del LLECE

En el SERCE, el LLECE utiliz6 la técnica conocida como “modelos jerarquicos lineales o
multinivel” (Aitkin & Longford, 1986; Bryk & Raudenbush, 1992; Goldstein, 1995) para analizar las
relaciones del ISEC y del ICEH con los resultados de las pruebas. Dos aspectos son relevantes al
respecto. El primero y quizas mas importante se refiere a la cantidad de niveles especificados en los
modelos: se incluyeron solo dos niveles (alumno y escuela), dejando de lado el nivel pais. Segun
fuera expuesto anteriormente, esto puede tener fuertes consecuencias sobre las conclusiones
relativas a la distribucién de responsabilidades entre los diferentes niveles de agregacion. El presente
trabajo pretende demostrar que el andlisis de la base del SERCE con modelos de dos niveles
(alumno y escuela) sobreestimo el efecto escuela en el nivel regional y gener6 una imagen
fuertemente distorsionada.

El segundo aspecto se relaciona con la importante reduccion de la muestra analizada como
consecuencia del tratamiento de los datos. En primer lugar, tanto el ISEC como el ICEH fueron
construidos sobre la base del cuestionario de familia y, segtn las bases divulgadas por el LLECE, la
muestra efectivamente levantada a través de este instrumento es de alrededor de 79.000 casos que,
comparados con los mas de 91.000 cuestionarios del alumno, implican una caida muy importante
(mas de 13% de la muestra). Esta disminucion se distribuy6 entre México, pals que no aplicé el
cuestionario de familia, y el resto de los paises participantes.

Por otra parte, el tratamiento separado de los resultados de las pruebas de Matematica y de
Lectura (variables dependientes) conllevo también una pérdida considerable en el tamafio de la
muestra, dado que una cantidad significativa de alumnos dieron la prueba de Matematica pero no la
de Lectura y viceversa.

En resumen, Factores asociados. .. utiliz6 una técnica inadecuada para la construccion del indice
de nivel socioeconémico y abandond la distinciéon operacional entre capital econdémico y capital
cultural, inviabilizando el conocimiento de las posibles diferencias de sus relaciones con el
aprendizaje. Ademas, analizé con modelos de solo dos niveles, sin incluir el nivel pafs, y trabajé con
una muestra afectada significativamente por la no-respuesta al cuestionatio de familia y por la
ausencia de alguna de las pruebas.

En este articulo se propone un camino alternativo para analizar la base del SERCE y para
producir resultados mas ajustados a la realidad de la cual esos datos provienen: a) se construyen
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sendos indicadores de nivel econémico y nivel cultural de la familia y de la escuela; b) se distinguen y
analizan sus efectos sobre los aprendizajes de matematica y lectura simultineamente; ¢) se especifica
el nivel pais en los modelos multinivel; d) por la definicién de los indices propuestos, se incluyen
informaciones provenientes del cuestionario del alumno cuando el cuestionario de familia no esta
disponible, con el objeto de recuperar un nimero muy apreciable de la muestra y, finalmente, €) se
utilizan modelos multinivel bivariados que evitan la pérdida de toda la base de datos cuando una sola
prueba -Matematica o Lectura- esta disponible. En el siguiente apartado metodolégico se detallan
cada uno de estos aspectos.

Metodologia

Datos

Segun el informe de factores asociados del LLECE, la muestra disponible se expandi6 en
cada pais hasta 6000 alumnos, de forma que cada uno tuviese el mismo peso en el total. La
publicacién no informa cudl es la magnitud de la base muestral expandida. El Reporte técnico SERCE
(Trevifio, 2007) indica que en sexto grado participaron 91.333 alumnos en la prueba de Matematica y
90.471 alumnos en la de Lectura, todos ellos pertenecientes a 3133 escuelas, magnitudes que
representan 87,8% y 87,0% de participacion efectiva. Por otra parte, la base distribuida por el
LLECE correspondiente al cuestionario de familia contiene 95.288 registros, al igual que la base del
cuestionario del alumno. Sin embargo, cuando el cuestionario de familia se une con la prueba de
Matemitica y/o con la de Lectura, sélo quedan 79.395 registros, es decir, se produce una pérdida de
casi 17% respecto del cuestionario del alumno. Ademas, hay alrededor de 3000 alumnos que no
tienen alguna de las pruebas. Entonces, si se estudian ambas pruebas separadamente, el archivo de
cuestionarios de familia se reducitfa aproximadamente a 76.000 registros, lo cual significa una
pérdida de 20% de la muestra recolectada. En relacién con el disefio muestral, este porcentaje sube
aproximadamente a 27%. Dado que el ISEC y el ICEH se calcularon exclusivamente con preguntas
del cuestionario de familia y que se modelaron ambos aprendizajes por separado, la magnitud
aproximada de la muestra en la que se basé el LLECE serfa de 76.000 alumnos.

En el presente estudio se consideran informaciones proporcionadas por la familia en primer
lugar, y por el alumno, cuando las primeras faltan (#zssing). Una de las mayores implicaciones de esta
opcion es la posibilidad de incluir a México en el analisis. Ademas, al utilizar modelos bivariados no
se pierde informacion por la falta de alguna de las pruebas. Cuando se unen las bases de alumnos y
familias, se compone un archivo de 93.082 registros, con 13.688 y 1.691 registros faltantes de
familias y alumnos, respectivamente. Con la finalidad de obtener estimaciones mas estables, se
consideran escuelas con 5 o mas alumnos. Con estas condiciones, el archivo estudiado contiene
91.974 alumnos-familias.

Variables dependientes

Prueba de matematica. Se identificaron dos dimensiones: los dominios conceptuales y los
procesos cognitivos. Los primeros se refieren a los saberes especificos de sexto de primaria:
conceptos, propiedades, procedimientos y relaciones entre ellos, asi como a los sistemas de
representacion, las formas de razonamiento y de comunicacion, las estrategias de estimacion,
aproximacion, calculo y las situaciones problematicas asociadas. Se establecieron 5 dominios: a)
numérico; b) geométrico; ¢) medicion; d) estadistico y €) variacional (estudio del cambio). Los
procesos cognitivos son las operaciones mentales que el sujeto realiza para establecer relaciones con
y entre los objetos, las situaciones y los fenémenos representados. Se agrupan en tres niveles: a)
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reconocimiento de objetos y elementos; b) solucion de problemas simples y ¢) solucién de
problemas complejos.

Prueba de lectura. E1 dominio considerado fue lo leido y el proceso, la lectura. Lo leido
comprendio las caracteristicas propias del objeto con el que interactuaron los estudiantes para
resolver las tareas: el texto, sus partes y sus caracteristicas; lo leido se subdividi6 en dos categorias: a)
la extension y b) la clase de texto y el género. El proceso, la lectura, hace referencia al acto de leer y,
en consecuencia, a las habilidades cognitivas que pone en juego el estudiante al interactuar con un
texto a partir de una diversidad de tareas propuestas en los items; la lectura se subdividio en tres
categotias: a) procesos generales, b) procesos relativos a textos especificos y ¢) procesos
metalingiifsticos.

Para el analisis de los resultados de las pruebas, el LLECE utiliz6 el modelo Rasch. Las
variables-criterio son las puntuaciones totales de las pruebas, incluidas en las bases distribuidas por el
LLECE con la denominacién “puntaje” (promedio = 500; desviacion estandar =100).

Variables independientes

En este trabajo se propone una opcién marcadamente diferente de la adoptada por el
LLECE para la construccién de los predictores.

Nivel alumno. Se construyen mediciones relativas al capital econémico y el capital cultural de
la familia con base en los cuestionarios del alumno (QAG) y de la familia (QF6). Para el primero, se
crea un indice sumativo (bier) de 11 bienes y servicios en el hogar (Si=1; No=0) incluidos en ambos
cuestionarios. Cuando falta el QF6 se recurre al QAOG.

Para el capital cultural se utiliza la educacion familiar con dos opciones: la suma de la
educacion de ambos padres (edu_f; edu_a) y el grado educativo familiar mas alto (max_j). Las
mediciones obtenidas con ambos cuestionarios se estandarizan. Cuando falta QF6 se imputan los
valores obtenidos en QAG (edu_f, max_j), o viceversa (edu_a). El objetivo es identificar y seleccionar
el indicador de nivel educativo familiar con mejor bondad de ajuste respecto del resultado en las
pruebas.

Nivel escnela. El contexto socioeconémico y cultural de la escuela se mide a través de los
promedios de cada uno de los indicadores individuales del alumno en la escuela (composicion:
bien_e; eduf_e).

Nivel pais. Ademas del promedio-pais de los dos indicadores provenientes de los
cuestionarios, se incluyeron PIB per cipita, porcentaje de poblacion pobre, gasto en educacion en
relacién con el PIB y coeficiente Gini. La inclusion de estos indicadores tiene por objetivo intentar
explicar la posible variacion inter-paises, es decir, de los promedios nacionales en torno de la media
general. En la Tabla A-1 del Anexo A se encuentra informacion detallada de estos indicadores por
pais.

A lo largo del analisis, todas las variables fueron centradas en su gran media. Sin embargo y
con fines meramente comparativos, el modelo final resultante se reprocesa también con las variables
centradas en el promedio del pafs.

Técnica y estrategia de analisis

Los datos se analizan con modelos multinivel bivariados (Matematica y Lectura), con tres
niveles (pafs, escuela, alumno). Como se ha dicho, esta estrategia se diferencia de la adoptada por el
LLECE al menos en dos aspectos: a) se incluye el pais como nivel de agregacion, lo cual permite una
estimacién mas valida del efecto escuela, y b) se analizan conjuntamente los efectos sobre
Matematica y Lectura, minimizando el problema de los valores perdidos en cada prueba.

El andlisis estadistico por niveles multiples es una técnica correlacional adecuada para
analizar variaciones en las caracteristicas de los individuos (e.g., logro del alumno) que son miembros
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de un grupo (e.g., escuela) que a su vez, forma parte de otra agregacion (e.g., el pais). Se trata,
entonces y como se ha planteado anteriormente, del analisis de mediciones que forman parte de una
estructura anidada jerarquicamente.

La técnica descompone la variacion total de una variable en sus componentes. En el presente
estudio tales componentes son: “inter-alumno” (“intra-escuela”), “inter-escuela” e “inter-pafs”. A
continuacion, es posible estimar las asociaciones entre variables en esos diferentes niveles de
agregacion. El modelo se compone de una parte fija y otra aleatoria. En la primera se encuentran los
parametros que definen una linea promedio para todos los alumnos, la cual representa las relaciones
entre el desempefio en las pruebas y los factores considerados, suponiendo que la intensidad de tales
correlaciones es constante en todas las unidades de agregacion (escuela, pais).

En la parte aleatoria se estima la variaciéon de los parametros en cada nivel de agregacion, en
particular: a) la variacién del puntaje en la prueba alrededor del promedio general del nivel de
anidamiento inmediatamente superior y b) la variacion de las lineas de regresion en torno a la linea
promedio (e.g., las lineas de regresion de las escuelas alrededor de la linea de regresion del pais).

Las principales ventajas de esta técnica son las siguientes: a) modela simultineamente los
diferentes niveles de variacion, permitiendo saber qué proporcion de la variacion del desempefio del
alumno se debe principalmente a caracteristicas del propio alumno o su familia, de la escuela y del
pais; b) permite que el puntaje total de las pruebas y la fuerza de relacioén o interaccion entre los
factores varien libremente en los diferentes niveles de agregacion.

Multinivel bivariado. 1os resultados en Lectura y Matematica, como se ha planteado, se
analizan simultanea y conjuntamente a través de “modelos multinivel bivariados”, denominados asi
porque contienen dos variables-respuesta para cada unidad de analisis. Cada resultado en las pruebas
se trata como parte de un sistema unico de ecuaciones a través del cual se pueden estimar, en cada
uno de los niveles de anidamiento (alumno, escuela, pais), las correlaciones entre ellos y de ellos con
cada uno de los factores extra-escolares considerados.

La técnica propuesta supera los problemas propios de otras dos formas de tratamiento, a
saber: la combinacién de ambos desempefios en un solo indice o el andlisis de cada desempefio por
separado. Ello porque a) permite estimar directamente en la misma base de datos la forma y la
magnitud de la correlacién entre los diferentes indicadores de resultados, b) habilita la comparacion
directa de las diferencias en las relaciones entre los predictores y los desempefios, ) no requiere
criterios de ponderacion (pesos relativos) de cada uno de los desempefios y, finalmente, d) permite
obtener estimaciones eficientes aun cuando haya casos perdidos en Matematica o en Lectura, dado
que cuando falta la informacién de alguna de las dos materias, se le imputa un valor estimado con
base en sus covarianzas, lo que posibilita el uso de todos los datos disponibles.

En el modelo bivariado, los puntajes en Matematica y Lectura se consideran el nivel mas
bajo de la jerarquia (nivel 1), y ambos se encuentran anidados dentro del alumno, considerado el
nivel 2. La escuela y el pais son considerados nivel 3 y nivel 4, respectivamente. El nivel 1 solo
define la estructura bivariada y dentro de él no hay variacién. Para definir esta estructura bivariada,
se crean dos vatiables dummy que indican cual de las dos variables-respuesta esta presente (z;:
1=lectura; 0 = matematica; z,: 1 - z,).

La parte fija del modelo multinivel bivariado, sin ningun predictor (“modelo vacio” o
“nulo”), se especifica asi:
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resp g~ N(XEB., Q)
resp g ~ N(XB, Q)
resp yu; = Lopcons.mat, .,

resp gug = ,[fljk;cons.lectw

, donde resp,;, refiere al desempefio en Matemitica del alumno j, en la escuela & del pais /4 resp,;,
refiere al desempefio en Lectura, con similar denotacién para los tres niveles; cons.zat es una
constante = 1 para cada puntaje de Matematica y f3,,es un parimetro asociado a cons.mat, compuesto
por el logro promedio estimado B (parte fija) y por f, Viu ¥ My, son “residuos” en los niveles
pafs, escuela y alumno, respectivamente, o sea, cantidades aleatorias, no correlacionadas,
normalmente distribuidas, con media = 0 y cuyas varianzas respectivas (07, 0%, y 0°,) han de
estimarse; cons./ect es una constante = 1 para cada puntaje de Lectura y f3,,,es un pardmetro asociado
a cons.lect compuesto por el logro promedio estimado B, (patte fija) y /1, Vi, ¥ Hyx, son residuos en
los niveles pafs, escuela y alumno, respectivamente, cuyas varianzas respectivas (0 1,0 Yy o)
también han de estimarse.

La parte aleatoria del modelo se especifica ajustando la matriz de covarianza por Matematica
y Lectura en los tres niveles. Formalmente:

Jor ~N{0, Qg : = C'{;f"a )
_f 1 Cfo '31-7: 1

Vo ""N(U’ Qv) L= Tvg )
Rel Ovgy Oy

g | ~N(0, Q) @ Q.= |To

¥ yiw Oupy Ok

, donde G(;,0 vy, ¥ Oy, son las covarianzas entre Matematica y Lectura en los niveles pais, escuela y
alumno, respectivamente. Es decir, se estiman los mismos tres términos aleatorios en los tres niveles
superiores: las dos varianzas (Matematica y Lectura) y la covarianza entre ambas pruebas. En el nivel
2 (alumno), las varianzas y la covarianza son las varianzas (residuales) inter-alumno. El significado de
cada uno de los parametros a ser estimado cuando se incluyan predictores en la parte fija del modelo
bivariado, sera explicado junto con la exposicion de los resultados obtenidos.

Resultados'

Dado que en los modelos bivariados el nivel 1 cumple una funcién meramente instrumental,
de aqui en adelante se denominara nivel 1 al alumno, nivel 2 a la escuela y nivel 3 al pafs. La
secuencia del andlisis es la siguiente: a) comienza con la descomposicion de las varianzas totales de
Matematica y Lectura en los tres niveles (modelo vacio: efecto “bruto”); a) a continuacion se

1"Todos los modelos procesados, con sus estimaciones y errores estindares correspondientes, pueden ser solicitados al
autor.
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estiman, uno por vez y separadamente, los efectos de cada uno de los predictores individuales del
alumno; ) se sigue con el analisis conjunto de esos factores (efecto escuela “ajustado”); d) el paso
siguiente consiste en determinar el efecto contextual de la escuela (efecto escuela “neto”), para
concluir con e) la exploracion del efecto de los indicadores que caracterizan a los paises.

Efectos escuela y pais brutos

El analisis se inicia con las estimaciones de las medias globales de los desempefos en
Matematica y en Lectura y las descomposiciones proporcionales de la varianza del desempefio
en ambas pruebas, sin ningun predictor (modelo vacio o nulo). Esta operaciéon permite estimar
el efecto escuela bruto (o correlacion intra-clase), entendido como la participacién relativa de la
variacion de los rendimientos promedios de las escuelas en la variacion total del rendimiento. El
mismo concepto se aplica para definir el efecto pais bruto, referido a los rendimientos
promedios nacionales.

Con el objeto de comparar nuestros resultados con los divulgados por el LLECE, se
procesaron modelos con 2 y 3 niveles. Por otra parte, dado que Cuba presenta una situacién
atipica (outliers) respecto del resto de los paises, los modelos de 3 niveles se procesaron con y sin

Cuba.” Los resultados se exponen en la Tabla 1.

1
Eil;cljmpwz'ﬂ'o'ﬂ porcentual de la varianzga en diferentes modelos multinivel. SERCE
Modelo
Nivel Estimaciones Modelo completo Sin Cuba en
del LLECE  incompleto*  con Cuba* nivel 2* Sin Cuba*
Matematica
Pais — - 214 12,0 15,6
Escuela 47 472 24.4 24.4 22.4
Alumno 53 52,8 54,2 54,2 62,0
Tortal 100 100 100 100
Lectura
Pais — - 17,8 12,9 14,8
Escuela 43 424 24,0 24,0 24,0
Alumno 57 57,6 58,2 58,2 61,2
Total 100 100 100 100

Fuente: Bases de datos del SERCE, 2007. (*) Calculos del autor.

La comparacién entre las estimaciones del SERCE y las que se obtienen con los datos
cuando se especifican solo dos niveles (modelo incompleto) indica una gran coincidencia, tanto
en Matematica como en Lectura, haciendo admisible el analisis comparativo subsiguiente. Con
base en estas estimaciones, el informe del LLECE concluyé que “cerca de la mitad de la
variacion en el aprendizaje [en Lectura] se debe a las diferencias existentes entre las escuelas de

2 Para esta estimacion, Cuba es extraida de la variacién del nivel 3 ajustando por una variable con Cuba = 0 y Otros = 1.
Este procedimiento no altera la base de datos.
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la regiéon” y que en Matematica, el efecto escuela es ain mayor puesto que “practicamente la
mitad de la variabilidad de los puntajes en Matematica que obtienen los estudiantes de la region
se explica por las diferencias de sus establecimientos. En ese sentido los establecimientos de la
regién poseen un enorme potencial para mejorar el aprendizaje en esta area” (Trevifio et al.,
2010: 32-6).

Sin embargo, cuando se especifica el nivel pais, el perfil cambia radicalmente. El efecto
escuela desciende a 24% mientras que la variacién de los promedios nacionales en Matematica y
en Lectura representa 21,4% y 17,8%, respectivamente. Por otro lado, la variaciéon de los
rendimientos intra-escuela (nivel alumno) asciende levemente. Entonces, con la especificacion
completa del modelo se consigue una vision mas ajustada a los datos totales del SERCE.

Los promedios de Cuba, muy superiores a los del resto de los paises, plantean un
interrogante: ¢Cuanto de la variacién inter-paises de los promedios nacionales se debe al valor
extremo alcanzado por Cuba? Técnicamente se puede proceder de dos formas: a) extraer Cuba
del calculo de la variacién en el nivel 3 o b) extraer el pafs directamente de la base de datos y
reprocesar el modelo.

Extraccion de la variacion. Cuando se extrae Cuba de la variacién en el nivel 3 (paises), esta
experimenta una disminucién muy marcada. Este descenso expresa el efecto de las distancias
existentes entre el rendimiento promedio de Cuba y los rendimientos promedio del resto de los
paises de la region. De los valores estimados (12,0% y 12,9%) se infiere que alrededor de la
mitad de la variacion en el nivel 3 se debe justamente a tales distancias.

Extraccion de los datos. St se extrae Cuba de la base de datos, se observa que el efecto
escuela se mantiene con el mismo valor en Lectura y disminuye levemente en Matematica al
tiempo que aumentan las diferencias de rendimiento entre los alumnos dentro de las escuelas; o
sea, al extraer Cuba afloran con mayor fuerza las desigualdades de aprendizaje que pueden ser
explicadas solo por caracteristicas personales del alumno, todas ellas extra-escolares, es decir, no
dependientes de la accién de la propia escuela.

En resumen, cualquiera sea el procedimiento elegido respecto de Cuba, cuando se
especifican los tres niveles, el efecto escuela de la regién no sobrepasa 24%, mientras que la
varianza inter-pafs si experimenta cambios importantes. Con fines de simplicidad, de aqui en
adelante se trabaja con el modelo completo que incluye a Cuba sin ninguna restriccién

Efecto ajustado

En este paso se investigan los cambios en las estimaciones del modelo vacio cuando se
incluyen los indicadores del capital econémico y del capital cultural de la familia del alumno.
Previamente, sin embargo, es necesario evaluar cual de los indicadores referidos al nivel
educativo de los padres sera utilizado. Para ello, se incluye cada uno de los indicadores, uno por
vez, y se recalculan los parametros (Tabla 2).

Los criterios para seleccionar el indicador con la mayor bondad de ajuste son la magnitud
del residuo total y el valor del test de maxima verosimilitud. La suma de la educaciéon de ambos
padres (edu_j) resulta el indicador seleccionado dado que se le asocian el menor residuo total y el
menor valor en dicho test. Se observa también que la cantidad de bienes y servicios en el hogar
(bien) mantiene una asociacion significativa con ambos logros.

En Factores asociados. . ., la estimacion del efecto escolar ajustado fue realizada con el ICEH en
un modelo de solo dos niveles (alumno y escuela). Los resultados obtenidos de esa forma llevaron a
concluir que “los efectos escolares brutos y ajustados son similares” y a inferir que “las diferencias
en el contexto educativo del hogar entre estudiantes muestran un limitado poder explicativo de las
diferencias de aprendizaje” (Trevifio et al., 2010: 35).
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Tabla 2
Residuos totales y escuela de cada indicador nacional en modelos multinivel bivariados. SERCE

Indicadores Residuos totales Residuos escuela PMV*?

Matematica Lectura Matematica Lectura

modelo vacio 100,0 100,0 244 24,0 3691476,7
edu_f 94,7 93,0 21,5 19,3 3689818,3
max_f 95,3 93,5 21,8 19,7 3689941,7
edn_a 97,1 95,2 22,7 20,7 3690675,0
bien 97,0 94,3 22,1 19,7 3690786,1

Fuente: Base de datos del SERCE. *PMV: valor de la prueba de maxima verosimilitud.

Esta ultima afirmacion requiere al menos dos aclaraciones. En primer lugar, es importante
tener en cuenta que en este paso deben considerarse indicadores del nivel alumno. Por tanto, se
esperaria que los mismos fuesen capaces de explicar alguna proporcion de la varianza del nivel
alumno, es decir, de las diferencias de rendimiento en el interior de las escuelas. A ello parece
apuntar el parrafo cuando se refiere a “un limitado poder explicativo de las diferencias de
aprendizaje”. Sin embargo, esto se afirma en un contexto donde se discute el efecto escuela y no el
efecto en la varianza intra-escuela. De hecho, los valores de las varianzas en el nivel alumno no se
informan en ninguna parte.

En segundo lugar, dirimir si los indicadores propios del nivel individual del alumno explican
una proporcion significativa de la varianza del nivel escuela no es irrelevante. En la técnica de
analisis multinivel y dada la naturaleza de los predictores analizados (individuales del alumno), esa
situacion se verifica cuando existe una acentuada segmentacion social de la red de instituciones
escolares. Dado que Factores asociados. .. no detectd ningiin cambio en el efecto escuela cuando
model6 el ICEH (del alumno), la conclusion serfa que tal segmentacién no existe, al menos en este
punto del analisis.

Antes de debatir esta afirmacién, conviene revisar brevemente el comportamiento de los
indicadores propuestos en este trabajo. Cuando edu_fy bien se incluyen simultaneamente en la parte
fija del modelo, los coeficientes asociados se mantienen significativos, indicando efectos propios y
port tanto, una contribucién significativa de cada indicador a la explicacion de la varianza del
rendimiento. Esta conclusion se confirma si se comparan los residuos del nivel escuela dejados por
cada predictor (Tabla 2) con los residuos estimados cuando edu_fy bien actian conjuntamente (Tabla
3). El caso de Lectura es el mas llamativo ya que el residuo del nivel escuela dejado por el predictor
mas ajustado (edu_f) es 19,3% y desciende a 17,2% cuando ese predictor actda conjuntamente con
bien.

Despejado este aspecto, puede decirse ahora que, con base en los indicadores propuestos en
este estudio, se llega a una conclusion totalmente opuesta a la planteada en Factores asociados... Enla
Tabla 3 se exponen los residuos de varianza dejados por la accion conjunta de edu_fy bien en cada
uno de los niveles. Para la comparacion, se presentan los resultados de los modelos con 2 y 3 niveles.

Al comparar estos resultados con los expuestos en la Tabla 1, se constata que, para ambas
configuraciones, la proporcion de varianza inter-escuela inexplicada cae significativamente. En el
modelo incompleto, el efecto escuela cae de 47,2% a 40,8% en Matematica y de 42,4% a 33,2% en
Lectura. En el modelo completo, la caida relativa respecto del modelo vacio es aun mayor: 16% y
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28,3% en Matematica y Lectura, respectivamente. Estas alteraciones expresan un alto grado de
segmentacion socioecondmica institucional, justamente lo que el analisis del LLECE no permite
aprehender. En ambos modelos, Lectura aparece como el area mas afectada por el origen social del
alumno. Entonces, en cualquier caso, los indicadores aqui utilizados son predictores notablemente
mas ajustados y mas validos para captar la intensidad de la segmentacion social del sistema escolar en
la region.

Finalmente, los resultados indican efectos también en los niveles alumno y pais. En el
primero, la disminucién es muy leve, justamente por la alta segmentacién discutida arriba. En el
nivel pafs, en cambio, el efecto es mayor (mas de 2 puntos porcentuales) y llega a representar una
disminucion relativa de 14% en Lectura. Tales modificaciones deben interpretarse con el mismo
razonamiento expuesto para el nivel escuela.

Tabla 3

Estimaciones del efecto escolar ajustado. SERCE
Nivel Estimaciones Modelo Modelo

del LLECE  incompleto* completo*
Matematica
Pais — — 19,2
Escuela 47 40,8 20,5
Alumno &? 52,3 53,7
Total é? 931 93 4
Lectura

Pais — — 15,3
Escuela 43 33,2 17,2
Alumno é? 56,9 57,5
Total é? 90,1 90,0
Fuente: Base de datos del SERCE, 2007. (*) Calculos del

autof.
Efecto escolar neto

En Factores asociados. . ., se entiende por “efecto escolar neto” al “efecto escolar después de
descontar el peso de las variables socioculturales tanto a nivel del estudiante como el de escuela” y su
estimacion indica “el potencial que tienen las escuelas para mejorar el aprendizaje, después de tomar
en consideracion el peso del contexto” (Trevifio et al., 2010: 31). Como en el modelo se incluyeron
los indicadores del alumno individual conjuntamente con su agregacion en el nivel escuela
(composicion), las estimaciones expresaron adecuadamente la intensidad del efecto contextual.

En la mencionada publicacion se observo que los efectos escolares netos en Lectura son
ostensiblemente menores que los brutos y los ajustados, con una diferencia de 10 puntos
potcentuales y que el potencial de la escuela para promover el aprendizaje disminuye al tomar en
cuenta las caracteristicas socioculturales de los estudiantes y de sus escuelas. En Matematica se
observo practicamente el mismo comportamiento. Solo en este punto del analisis Factores asociados. . .
aborda el tema de la “segmentacion institucional: los hallazgos mencionados se explicarfan por la
existencia de “altos niveles de segregacion en los sistemas educativos de la region, que agrupan a
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estudiantes de condiciones socioculturales similares en las mismas escuelas” (Trevifio et al., 2010:
35).

Parece oportuno realizar una breve digresion para volver al significado del concepto de
segregacion (o segmentacion) en el marco de la técnica de analisis que se utiliza en este estudio. Que
una variable de composicién en el nivel escuela explique una proporcion significativa de la varianza
en ese nivel no significa necesariamente que haya segmentacion. Para lo primero, solo se requiere
que el indicador de composicion varie entre las escuelas. Con esta condicion, se puede detectar una
correlacién significativa sin que exista una alta frecuencia de escuelas con intensa concentracion de
alumnos muy similares respecto de la variable individual con base en la cual se define y calcula la
composicion. Entonces, la segmentacion no se detecta a través del efecto de las variables de
composicion o grupales. Por el contrario, la segmentacion se detecta solo cuando variables definidas
en el nivel del alumno individual explican una proporcion significativa de la variacioén en el nivel de
agregacion supetior, es decit, en los rendimientos promedio de las escuelas. Esto es justamente lo
que el LLECE no detectd, dado que informa la inexistencia de diferencias entre sus estimaciones de
efectos escolares brutos y ajustados, resultado debido muy posiblemente a los indicadores utilizados.

Hecha esta aclaracion, presentamos y comentamos las estimaciones del efecto escuela neto
con base en los datos e indicadores que se proponen en este trabajo. En la Tabla 4 se presentan los
resultados obtenidos cuando se incorporan las dos mediciones de composicion [ bien_ey eduf 1 en
el modelo anterior.

Efectivamente, si se atiende a los resultados obtenidos con el modelo de dos niveles del
LLECE, se verifica un descenso de 10 y 12 puntos en la variacién de los rendimientos promedio de
las escuelas en Matematica y Lectura, respectivamente; ello representa un descenso relativo de 21%
en Matematica y de 28% en Lectura. Cuando estos valores se comparan con los descensos relativos
alcanzados a través del uso de los indicadores propuestos en este trabajo, se constatan marcadas
diferencias. En efecto, los descensos relativos de los residuos de Matematica y Lectura en el nivel
escuela son 34% y 45%, correspondientemente. Tales discrepancias solo pueden ser atribuidas a las
diferencias en las definiciones y metodologias empleadas para generar los indicadores relativos al
origen social del alumno y por ende, la composicion del alumnado de la escuela.

Pero la imagen se torna aun mas distinta en el modelo de tres niveles. El efecto escuela neto
de Matematica se estima en 10,6% frente a 37% informado en Factores asociados. ..; en Lectura, esos
porcentajes son 16% y 31%, respectivamente. Por otro lado, las variaciones inter-pafs experimentan
también un descenso significativo, situandose en 15,2% en Matematica y 12,8% en Lectura. O sea, la
textura socioeconémica de las escuelas también estd asociada a la variacion en el nivel 3 de
agregacion: los paises.

En el Gnico aspecto en que estas ultimas estimaciones son coincidentes con las del LLECE
es en la deteccidon de un mayor efecto escuela en Matematica comparado con el de Lectura, lo que
avala la conocida hipétesis de que ello “es debido a que los estudiantes obtienen sus conocimientos
de Ciencias y Matematica principalmente en la escuela, mientras que las familias pueden ejercer una
influencia mayor en el desarrollo del lenguaje y la lectura” (Trevifio et al., 2010: 41).

Comparabilidad entre paises. Podtia hipotetizarse que los resultados obtenidos serfan muy
diferentes si los predictores hubiesen sido definidos en relaciéon con la situacion del pais donde
fueron medidos. Para despejar esta duda, todos los predictores fueron centrados en relacién con el
promedio del pais correspondiente (ver Tabla 4). Se constata que no hay practicamente diferencias
con el modelo anterior en relacion con las estimaciones para el nivel escuela. En el nivel pafs no se
observa practicamente ninguna diferencia con la estimacién en el modelo vacio, debido simplemente
a la forma de calcular el nuevo indicador.
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Tabla 4
Estimaciones del efecto escolar neto. SERCE

Modelos multinivel bivariados*

Nivel Completo Completo
Estimaciones con gran con media
del LLECE  Incompleto media pais
Matematica
Pais . - 15,2 21,0
Escuela 37 31,0 16,0 16,5
Alumno ér 52,3 53,7 53,7
Total ér 83,3 84,9 91,2
Lectura
Pais . - 12,8 17,2
Escuela 31 232 10,6 11,0
Alumno ér 56,9 57,5 57,5
Total é? 80,1 80,9 85,7

Fuente: Base de datos del SERCE, 2007. (*) Calculos del autor.

Las desigualdades entre paises

Se esta en condiciones ahora de modelar la varianza en el nivel pais. Se trata de explorar la
asociacion de los rendimientos promedio nacionales con indicadores de ese mismo nivel. El primer
paso consiste en evaluar esa posible relacién con cada uno de los indicadores, uno por vez. En la
Tabla 5 se exponen los resultados de esos nuevos calculos. Sobre la base del valor del test de
maxima verosimilitud de cada uno de los modelos, es posible identificar cuales de los indicadores
mantienen una correlacion significativa con esos promedios. Los resultados indican que el gasto
social en educacion expresado como porcentaje del PIB y el coeficiente Gini son dos predictores
altamente significativos, aunque el primero es el que consigue explicar la mayor cantidad de varianza
en el nivel. Respecto de Matematica, el gasto en educacion reduce la varianza-pafs de 15,2% a 7,4%,
es decir, explica mas de la mitad de las diferencias de los rendimientos promedio en Matematica
entre los pafses. En Lectura, la reducciéon es aproximadamente de 35%.

En un segundo paso se explora la posibilidad de que ambos indicadores mantengan un
efecto propio aun cuando actien conjuntamente, aumentando la explicacién de la varianza residual.
Sin embargo, ninguno de los modelos posibles arrojo resultados positivos. Por lo tanto, el modelo
mas poderoso y parsimonioso se consigue con el gasto social en educacion en relacion con el PIB de
cada pais.
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Tabla 5
Valor de la prueba de la razon de verosimilitud y residuos en el nivel pais para cada indicador nacional. SERCE

Indicadores nacionales .
Valor PRV* Residuos pais

Matematica  Lectura
Valores de referencia 3688498,2 15,2 12,8
Bienes promedio en el pafs 3688497,7 - -

Educacién familiar promedio en el pafs ~ 3688493,1 - -

PIB per capita 3688496,1 --- -—-

% poblacion pobre 3688492,7* 11,0 10,3
Gasto en educacion / PIB 3688485,9*** 7.4 8,4
Coeficiente Gini 3688484, 3*** 8,2 10,2

Fuente: Base de datos del SERCE. * Prueba de maxima verosimilitud. (¥) Prob = 0,019;
(¥ Prob = < 0,001.

Con base en todos los analisis realizados anteriormente, el modelo con el mejor ajuste se
expresa formalmente en la Ecuacién 1. Los valores estimados de los coeficientes B’s se encuentran
en la Ecuacién B -1 del Anexo B.

resp  ~ NAB, Q)

resp 2 ~ NAB, Q)

resp yy = fomconsmatyy + Fa(edu_t-gm)mat,;; + F4(blen-gm) mat,y, +
[oleduf_e-gm)maty, + Bg(bien e-gm)mat,y; + £1(Edu_pbi-gm) mat,;,

Lop = Pot+ faut vow T gy

resp y = fymcons lengy + fi(edu_f-gm)leng + fs(bien-gm) leng, +
[Aeduf_e-gm)leng;; + [o(blen e-gm)leng y + f11(Edu_pbi-gm) leng

Lfyn =1 fut v T uyy

Ecuacién 1. Modelo multinivel bivariado final

Finalmente, cabe preguntarse cuanto de la variacion residual inter-pais se debe al “caso
Cuba”. Para ello, se recalcula el modelo, extrayendo Cuba de la variacién en el nivel pafs. Los
residuos pafs descienden a 7,1% y 7,4% de la variacion inicial total de Matematica y Lectura,
respectivamente. Ambos cambios son estadisticamente significativos, aunque en Lectura el valor
extremo de Cuba explica mayor proporcion de la variacion inter-pafs. De cualquier forma, en ambas
asignaturas resta una variacion inter-pafs cuya explicacién debe buscarse en otros indicadores no
considerados en este trabajo.
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Conclusiones

El Segundo Estudio Regional Comparativo y Explicativo (SERCE) se propuso conocer el
grado de incidencia que tienen los factores extra-escolares y los escolares sobre el nivel y la
distribucion de los aprendizajes en América Latina y el Caribe. Como en todo estudio de este tipo, se
requiere primero, mensurar el efecto de los factores extra-escolares, es decir, determinar la
proporcidn de la varianza dejada sin explicar por tales factores y, a partir de alli, determinar cuanta
de esa variacién es explicada por los factores propiamente escolares. Se desprende, entonces, que la
amplitud del campo posible de accién de las caracteristicas propias del sistema educativo actual
dependera de la magnitud del efecto de los factores extra-escolares. Ambos aspectos de la realidad
del sistema educativo latinoamericano estan, entonces, estrechamente relacionados entre si.

El Laboratorio Latinoamericano de Evaluacion de la Calidad de la Educacion (LLECE)
estimo que, una vez controlados los factores extra-escolares, 37% y 31% de la varianza total de los
rendimientos en Matematica y en Lectura, respectivamente, se debfan al agrupamiento de los
alumnos en las escuelas, es decir, a caracteristicas propias de las instituciones escolares de los paises
intervinientes en el estudio (efecto escolar neto). Estas estimaciones lo llevaron a afirmar que
“practicamente la mitad de la variabilidad de los puntajes en Matematica que obtienen los
estudiantes de la region se explica por las diferencias de sus establecimientos” y que “los
establecimientos de la region poseen un enorme potencial para mejorar el aprendizaje en esta area”
(Trevifio et al., 2010: 36). Si bien el estudio reconoce el importante peso de los factores extra-
escolares, no deja de enfatizar que los aprendizajes dependen en buena medida de la escuela y sus
factores.

De acuerdo con sus resultados, el LLECE esbozé recomendaciones para mejorar los
aprendizajes de los estudiantes aunque advirtié que la eficacia de la politica educativa depende de
que se la acompafie con “politicas sociales que atenten el peso que las desigualdades
socioeconomicas ejercen sobre el aprendizaje” (p. 121). Finalmente, con base en los cuestionarios
del docente y del director, identificé y dimensioné diversos factores escolares que tendrian un efecto
propio sobre el aprendizaje de los alumnos aun después de controlar el efecto de los factores extra-
escolares.

La extensa produccion de investigaciones en esta area ha mostrado que algunas decisiones
metodologicas, tales como la forma de construir los indicadores, la técnica y la estrategia de analisis y
la conformacion de la base de datos tienen un peso muy importante en los resultados finales al que
todo estudio arriba. En el presente trabajo se han reanalizado los datos del SERCE adoptando
criterios metodologicos diferentes de los del LLECE. Se han utilizado procedimientos distintos para
construir los indicadores del origen social del alumno y de la composicion socioeconémica de la
escuela y se han definido modelos multinivel bivariados incluyendo el pais como un tercer nivel.
Ademas, se han aprovechado las informaciones provenientes del cuestionario del alumno cuando el
de familia estaba perdido. Los resultados obtenidos por el LLECE en el analisis de los datos del
SERCE se han contrapuesto con los que surgen al aplicar estos criterios metodoldgicos diferentes.

Estos cambios arrojaron una imagen muy diferente de la expuesta por el LLECE. Una vez
controlados los factores extra-escolares, las diferencias entre los promedios de rendimiento de las
escuelas en Matematica y Lectura representan 16,0% y 10,6%, respectivamente, es decir, adquieren
una importancia relativa muy inferior a la estimada por el LLECE. Por otro lado, las diferencias
entre los promedios nacionales resultaron altamente significativas: 15,2% en Matematica y 12,8% en
Lectura, lo que no habia sido considerado por el LLECE.
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Debe tenerse presente que en este analisis no se ha incluido el nivel aula, cuya especificacién
podria reducir aun mas a la estimacion del efecto escuela. En otro estudio reciente sobre 9 paises
latinoamericanos, el efecto escuela neto fue estimado en 10,7% para Matematica y 8,45% para
Lengua, con base en modelos multinivel que incluyeron pafs y aula como niveles (Murillo, 2007:
Cuadro 3.3). En Argentina (Cervini, 2009), el efecto-escuela neto respecto de los resultados de una
prueba de Matematica de sexto grado de primaria fue estimado en 6,4% a través de un modelo
multinivel con cuatro niveles de agregacion (estado, municipio, escuela y aula). En ambos casos, el
efecto aula neto fue superior al residuo del nivel escuela.

Respecto de las nuevas estimaciones resultantes de la aplicacion de algunos criterios
metodologicos diferentes de los utilizados por el LLECE, parece oportuno realizar algunas
aclaraciones e inferir ciertas consecuencias relativas al tratamiento de los datos del SERCE:

1. Si se desea obtener una representacion ajustada a la realidad de América Latina con la
totalidad de los datos del SERCE, es ineludible modelizar el nivel pais. No hacerlo genera un cuadro
distorsionado debido a la sobreestimacion del nivel escuela.

2. Los indicadores relativos al origen social del alumno y a la composicién socioeconémica
de la escuela utilizados en el presente trabajo han demostrado tener una capacidad predictiva y un
ajuste a los datos muy superior a los construidos por el LLECE, pues su capacidad de reducir la
varianza intra-escuela e inter-escuela es notablemente mayor. Ademas, la interpretacioén de su
contenido es mas directa y menos incierta y ambigua.

3. El resultado anterior convalida el uso de las informaciones provenientes del cuestionario
del alumno cuando falta el de familia; ello ha permitido incluir a México en el analisis.

4. En el presente trabajo, el efecto escuela neto ha sido estimado con solo dos indicadores de
control (capitales econémico y cultural). Otras mediciones disponibles, como trabajo infantil,
asistencia al preescolar y repitencia escolar, también tienen efecto propio y, por tanto, su inclusion
habria provocado, muy probablemente, una disminucion adicional del efecto escuela neto. Entonces,
serfa incorrecto interpretar el residuo estimado para el nivel escuela como explicable totalmente por
factores propiamente escolares.

5. Como consecuencia de los puntos anteriores, la evaluacion del efecto propio de los
factores escolares realizada por el LLECE para el conjunto de los paises latinoamericanos
deberia ser revista. La mayor bondad de ajuste de los indicadores socioeconémicos podria
incidir en las conclusiones relativas a esos factores. Ademas, no deberia descartarse que algunos
de tales indicadores varien en el nivel pais y por tanto, aporten a la explicacién de la varianza en
ese nivel y no en el nivel escuela.

6. Del presente trabajo nada puede inferirse con certeza respecto a cada pafs en particular.
De todas formas, los hallazgos fuertemente discordantes con los informados por el SERCE hacen
suponer que también alli se encontraran diferencias importantes. Esta tarea queda pendiente y sera
cubierta por un proximo trabajo.

Uno de los hallazgos de mayor implicacion politica es la acentuacion del efecto de los
factores extra-escolares sobre el aprendizaje, lo que torna mas preocupante la siguiente conclusion
del LLECE: “después de considerar las disparidades en las condiciones socioculturales de los
estudiantes, las escuelas ven reducida su capacidad de promover los aprendizajes” (Trevifio et al.,
2010: 131).

La segunda constataciéon empirica con fuerte contenido politico se ubica en el nivel de las
diferencias entre los promedios nacionales de rendimiento. De los indicadores utilizados para
detectar alguna explicacion de esas diferencias, el gasto en educacion y el grado de desigualdad en los
ingresos (Gini) resultaron los predictores mas poderosos. Es decir, no son las diferencias
econdémicas estructurales, medidas a través del PBI per capita, las que demuestran esa cualidad.
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Politicas gubernamentales tendientes a disminuir los niveles de desigualdad social y a aumentar los
gastos en educacion en los pafses con mayor rezago en sus resultados serfan eficaces para disminuir
las diferencias nacionales en los logros de aprendizaje.

Finalmente, es pertinente una aclaracion acerca de la interpretacion global de los hallazgos.
Ellos se refieren a la realidad del conjunto de los sistemas educativos de los paises intervinientes, es
decir, son parametros que describen como funcionan actualmente esos sistemas. Profundas
transformaciones macro-sociales o educativas podrian producir cambios en los parametros
anteriormente estimados. Por ejemplo, la introduccién de cambios en la organizacion o en la cultura
de la institucién escolar, asi como en sus practicas educativas, podrian producir mayor
heterogeneidad en el nivel escuela y aumentar la importancia relativa de la escuela en la explicacién
de las diferencias en los aprendizajes. La extension de practicas pedagdgicas inclusivas y mas
adecuadas a las necesidades de los amplios contingentes de alumnos con carencias socioeconémicas
se expresaria en un descenso en la fuerza predictiva de esas carencias y en un aumento de la
importancia relativa de la escuela como factor de distribucion de aprendizajes.

El ideal democratico propugna que no deberia haber diferencias entre las escuelas respecto al
nivel y a la distribucion de los aprendizajes, y si las hubiere, no deberfan explicarse por ninguno de
los principios de estratificacion social operantes en la sociedad o por diferencias en el acceso a
insumos escolares que condicionan los aprendizajes. Los datos analizados reflejan una realidad
bastante lejana de ese ideal.
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Anexo A

Tabla A-1
Indicadores nacionales
Pais Gasto

PIB pc  Y%pobreza educ / PIB Gini
Argentina 6779 21 4935 0.519
Brasil 7206 30 4660 0.590
Colombia 4613 46 3110 0.580
Costa Rica 5867 19 5260 0.484
Chile 9652 14 3275 0.522
Cuba 5149 14 1390 0,456
Ecuador 3400 43 2580 0.540
El Salvador 3339 48 3140 0.478
Nuevo Leon* 9408 35 3870 0.506
Guatemala 2577 55 2985 0.585
México 9408 35 3870 0.506
Nicaragua 1034 62 4915 0.532
Panama 5954 29 3970 0.524
Paraguay 2083 61 4015 0.548
Peru 3858 39 2770 0.500
geopr;linicana 4289 46 2045 0.556
Uruguay 7503 18 3520 0.456

Fuente: CEPAL — CEPALSTAT http://websie.eclac.cl/sisgen/Consultalntegrada.asp

Comision Econémica para América Latina y el Caribe. Divisiéon de Desarrollo Social. Base de datos
sobre gasto social. Division de Estadistica y Proyecciones Econémicas. Unidad de Estadisticas
Sociales, sobre la base de tabulaciones especiales de las encuestas de hogares de los respectivos

paises

Nota:

PIB pc: Producto Interno Bruto per capita.

%pobreza: Porcentaje de la poblacion total por debajo de la linea de pobreza-2007

El Salvador: 2009; Nicaragua y Colombia: 2005; Argentina y Guatemala: 2000;
México: 2008; Argentina y Uruguay: area urbana.
Gasto educ/PIB: Gasto publico social en educacion como porcentaje del producto interno bruto.
Gini: Coeficiente Gini; Cuba = menor valor (Uruguay)
* A Nuevo Leon se le asignan los valores de México.
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Anexo B

Ecuacion B-1
Estimaciones del modelo multinivel bivariado final

resp 1, ~ N(XB, Q)

resp g0 ~ N(XB, Q)

resp ;= Bcons.mate,, +0.096(0.004 )(e(lu_f-gm).mate!,j“ + O.161(0.019)(bien—gm).matelw +
0.3()0(()‘031)(eduf_e-gm).matew + 0.—1—92(0..lOS)(biell_e-glll).lllafew + 12.14'(3.911)(Edu_pbi-gm)matevkl

Boga = 507.634(7.419) + foy +v gy + 2 gy

resp . = ,[31)”00115.lect!.jmI + OA109(0.004)(edu_f-gm).lect,.jmr + 0182(0.019)(bien-gm).lect!jkl +
O.308(0.025)(e(luf_e-gm).lectw + O.SZS(0.0SS)(bien_e-gm).lect,]kj + 8.6(7'6(2.939)(E(Iu_pbi-gm)‘lectw

Brga = 508.159(7.499) + £y, +v 1y +

fIJI ~N(0, Qf) . Qj‘= 916.704(322.818)

i 765.546(298.453) 943.714(328.935)
Voa| ~N(0, ) : = | 1981.202(66.897)

|V 11 1250.524(47.523) 1181.922(42.664)
M| ~N(O. Q) : O, = |6654181(31.928)

Y i 3039.701(24.679) 6439.092(30.988)

-2*oglikelihood(7GLS Deviance) =2052342.653(177642 of 183948 cases in use)
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