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ESTUDIO SOBRE EL RENDIMIENTO EN MATEMATICAS EN
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UN MODELO JERARQUICO DE DOS NIVELES

Sara Rendo6n Duarte y Enrique Navarro Asencio

1. INTRODUCCION

Este trabajo realiza una exploracion general de la situacion actual de los alumnos espafioles
gue se encontraban cursando Educacion Secundaria Obligatoria en el afio 2003, respecto a su
rendimiento en matematicas. Para ello, se toma con referente principal los datos obtenidos mediante la
evaluacion internacional PISA 2003 (Program For Indicators Of Student Achievement).

En Espafia, salvo algunos intentos del Centro de Investigacién y Documentacién Educativa
(cIDE) en 1990, del Instituto Nacional de Evaluacion y Calidad del Sistema Educativo (INECSE) en
1997 y 2000 o mas recientemente, la evaluacion realizada en la comunidad de Madrid en 2005 y 2006,
no existe una evaluacién periodica, realizada mediante pruebas estandarizadas, que permita determinar
cudl es la evolucidn que sigue nuestro sistema educativo.

Las evaluaciones siempre han estado unidas a la polémica, muchos centros, padres y también
alumnos han hecho publicas sus quejas sobre este tipo de metodologia. Esto puede ser debido a la poca
tradicion evaluativa, a la falta de informacion sobre los beneficios de este tipo de estudios y/o a una
carencia de cultura de evaluacion educativa. Estos y otros motivos conllevan que se contemple la
evaluacion como un instrumento para el control y la sancién mas que un espacio para la mejora y el
avance educativo.

Los datos que obtienen las diferentes evaluaciones de rendimiento informan no sélo sobre el
logro de los alumnos, sino que también suelen estar incluidas una serie de variables relacionadas con
el background del alumno y de la escuela que condicionan dicho logro de los estudiantes. Los
resultados de las diferentes evaluaciones deberian ser utilizados por cada pais para la busqueda de
soluciones a sus problemas en materia educativa y mejorar sus respectivos sistemas de ensefianza y, no
para compararse con otros en cuestiones de rendimiento. Sin embargo, en Espafia no tiene efectos
sobre su politica educativa.

La peculiaridad de este trabajo reside en la metodologia de andlisis de datos. Son muchas las
investigaciones sobre rendimiento y los factores que la determinan, pero la mayoria de éstas, al
realizar el analisis de los datos, no respetan la estructura anidada de los mismos. En ciencias sociales y
del comportamiento y, sobretodo en educacion, los datos tienen una estructura jerarquica, es decir, los
alumnos se encuentran agrupados en centros educativos y, estas escuelas se sitlan en diferentes
distritos, que a su vez se agrupan en ciudades, comunidades auténomas, etc. Los modelos multinivel
respetan esta estructura y ponen una solucion estadistica para tratar simultaneamente la influencia del
contexto y de las diferencias individuales (Gaviria, J.L. y Castro, M., 2005).

No existe una Unica definicion valida del concepto de rendimiento académico. Este varia en
funcion de los distintos autores que han profundizado en esta tematica. Para Pérez (1981) el concepto
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de rendimiento académico esta inacabado, se ha ido construyendo a partir de distintas definiciones que
van integrando los diferentes elementos que conforman el caracter multidimensional del término.

Para Tourdn (1985) el rendimiento es un resultado del aprendizaje producido por el alumno,
pero no es el producto de una Unica capacidad, sino el resultado de una suma de factores que actan en
y desde la persona que aprende.

Gonzélez (1975) considera el rendimiento escolar como resultado de diversos factores
derivados del sistema educativo, la familia y del propio alumno. El rendimiento es un producto.

El rendimiento académico es un constructo resultado de la influencia de distintas variables
sobre el alumno, por lo tanto, el rendimiento es un producto. Estas variables pueden estar relacionadas
con la escuela y su entorno, con caracteristicas del aula, de los docentes y de sus compafieros de clase,
con aspectos del contexto socio-cultural y econdémico del estudiante y con caracteristicas del propio
alumno. La importancia que cada variable tiene sobre el rendimiento varia en funcion de los diferentes
estudios.

Para Coleman (1966) la importancia de los factores asociados al background es mucho mayor
que las variables asociadas a la escuela. Este informe fue criticado metodologicamente ya que utilizd
para el analisis de los datos la técnica de regresion paso a paso, introduciendo cdmo primeros
predictores las variables del contexto socioecondmico, dejando poca varianza por explicar a las
variables escolares, esto es producto de la colinealidad. Sin embargo, las investigaciones de Jencks
(1971) confirman estos resultados y afirma que en el rendimiento académico lo mas importante son las
caracteristicas de los propios estudiantes y los factores escolares son poco relevantes. Sin embargo,
multitud de estudios han mostrado como factores referentes a variables escolares, del aula y del
docente influyen en el logro educativo de los estudiantes (Theule, S., 2006; Cervini, R, 2002, 2003b y
2004; Piferos, L.J. y Fernandez, T. y Blanco, E., 2004)

El ejemplo mas significativo de estudios de rendimiento a nivel internacional es el Proyecto
para la Evaluacion Internacional de los Alumnos (PISA). Este estudio permite realizar comparaciones
internacionales entre los paises participantes. Se realiza cada tres afios, por iniciativa y bajo la
coordinacioén de la Organizacion para la Cooperacién y Desarrollo Econdmico (OCDE). Su objetivo es
medir los conocimientos y destrezas de los alumnos de 15 afios, edad préxima a la finalizacion de la
escolaridad obligatoria, en las materias de Matematicas, Lectura, Ciencias y Solucion de Problemas.

PISA no evalla contenidos curriculares, no valora lo que se ha ensefiado a los alumnos en las
escuelas, sino que es una evaluacion de conocimientos y destrezas que se esperan de un estudiante que
se encuentra a punto de acabar la escolaridad obligatoria. De esta forma se facilita la comparacién
entre los resultados de los diferentes paises participantes, independientemente de las diferentes formas
de organizacién educativa y del curriculo escolar.

Sin embargo, Espafia no s6lo participa en evaluaciones internacionales. Desde nuestro pais
han surgido iniciativas para llevar a cabo la evaluacién y diagnostico del sistema educativo espafiol.

El 1E (Instituto de Evaluacién) antes denominado INECSE (Instituto Nacional de Evaluacion y
Calidad del Sistema Educativo) es el encargado de coordinar las diferentes evaluaciones nacionales e
internacionales del sistema educativo espafiol. En los afios 1997 y 2000 realiz6 una evaluacion general
del sistema educativo con el objetivo de conocer y valorar los resultados educativos alcanzados por los
alumnos que finalizaban la Educacion Secundaria Obligatoria en ese mismo afio. Esta evaluacién no
pasa de ser un estudio descriptivo, correlacional y de busqueda de diferencias, sin llegar a la
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elaboracién un modelo explicativo de los resultados de los alumnos en las diferentes materias
evaluadas. La principal diferencia con el estudio PISA es que aqui si se miden contenidos curriculares
y la preparacion de los alumnos en dichos contenidos. En cambio, PISA trata de evaluar la preparacion
de los alumnos para situaciones cotidianas.

Otro de los esfuerzos nacionales para llevar a cabo la elaboracién de un modelo de
rendimiento académico fue el realizado por el Centro de Investigacién y Documentacion Educativa en
1990. Desde el CIDE, se ided un modelo causal del rendimiento que utilizé para su medicién tanto
pruebas objetivas como las calificaciones escolares en lengua y matematicas. En este modelo se
incluyeron variables explicativas como el contexto social del alumno, motivacién, aptitudes,
autoconcepto académico, metodologia del docente, relaciones interpersonales, interés del profesor, etc.

2. LOS MODELOS JERARQUICOS LINEALES

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

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

= Asignar el mismo valor de las variables de las unidades macro, del contexto escolar o del
grupo, a las unidades micro, es decir, a cada alumno, sin preocuparse por la posible
variacién de dichos factores entre los sujetos. Es lo que se conoce como falacia
atomistica, termino acufiado por Alker en 1969.

= Realizar la media de cada variable del alumno para asignarsela al grupo al que pertenece.
Esto es factible para el estudio de las relaciones de nivel macro (centro), pero no para
trasladar estas conclusiones al nivel del alumno. Este error se conoce como falacia
ecoldgica, termino que acufié Robinson en 1950.

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

Revista Electrnica lbernamericana sobre Calidad, Eficacia y Cambio en Educacian. Val 3, No. 3, pp. 118-136. 120



@REICE

Sara Renddn y Enrique Navarro

Otro de los motivos por los que es necesario el analisis multinivel es porque los datos que
provienen de observaciones individuales no son siempre independientes. Los alumnos de un mismo
centro tienden a parecerse entre ellos (por ejemplo, algunas escuelas atraerdn principalmente a
alumnos con un nivel socioeconémico elevado, mientras que otras agruparan a alumnos con un estatus
socioeconomico bajo). El grado de homogeneidad de los contextos viene dado por la autocorrelacion o
correlacion intraclase® Las consecuencias de no tener en cuenta la autocorrelacion son las siguientes
(Gaviria, J.L. y Castro, M., 2005):

= La informacion obtenida a nivel individual no es tanta como parece, debido a que los
alumnos de los mismos centros educativos tienden a parecerse entre ellos. Por lo tanto, la
informacion que proporcionan los estudiantes de una mismo escuela es menor que la que
suministran los alumnos de distintos centros.

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

3. OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo ha sido determinar un modelo explicativo del rendimiento
académico, introduciendo predictores en los diferentes niveles de andlisis para tratar de explicar la
varianza en el logro de los alumnos. Ademas de conocer cuales son los factores que influyen de forma
determinante en este logro. Los objetivos especificos serian los siguientes:

= Determinar que proporcion de la varianza del rendimiento queda sin explicar en cada nivel
de agregacion.

= Determinar cual es el papel de la escuela en el logro académico una vez aislados los
factores relacionados con el alumno y su entorno.

= Determinar un modelo final del rendimiento en matematicas que incluya predictores
relacionados con los alumnos y con la escuela.

4. DISENO DE LA INVESTIGACION
4.1. Muestra

La seleccion de la muestra en el estudio PISA depende de varios factores, tales como la
varianza estimada en el rendimiento entre e intra escuelas, el niUmero de estratos derivados del disefio
muestral y los métodos de seleccion de estudiantes empleados. En principio, la estimacion bésica
inicial indica que seran necesarios un minimo promedio de 150 escuelas y 4.500 alumnos para obtener
estimaciones fiables globales de cada pais. En cuanto a las unidades de muestreo se consideran las

1 La autocorrelacion (p) representa una medida de homogeneidad interna de los grupos, estableciendo la similitud entre las unidades de
nivel individual y la diferencia entre las unidades de nivel superior. (Gaviria, J.L y Castro, M., 2005).
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escuelas y los alumnos. El disefio muestral basico es bietapico seleccionandose, en primer lugar, una
muestra de escuelas a partir de todas las que atiendan a alumnos de 15 afios. La segunda etapa consiste
en la seleccion de una muestra de estudiantes a partir de la lista completa de alumnos situados en esa
edad.

La muestra seleccionada para este estudio se compone del total de alumnos evaluados en el
estudio PISA 2003, una vez eliminados aquellos con valores perdidos. EI nimero de estudiantes
asciende a 10791, repartidos en 383 escuelas situadas a su vez en cuatro zonas geograficas (Castilla 'y
Ledn, Catalufia, Pais Vasco y, por ultimo, los alumnos del resto del pais).

Los datos utilizados son de dominio publico y se encuentran disponibles en la pagina web de
PISA (http://pisaweb.acer.edu.au/oecd _2003/oecd pisa_data_s1.html).

4.2. Metodologia

Como se ha comentado anteriormente, la estructura de los datos en educacion es anidada. Los
alumnos se encuentran agrupados en aulas, que a su vez forman parte de un centro educativo
determinado. Los modelos de regresion lineal no permiten tener en cuenta los efectos que pueden
provocar sobre el resultado el modo en que los alumnos se asignan a lo centros o a las clases dentro de
los centros. Por ejemplo, en determinados paises, el contexto socioecondmico de un alumno puede
determinar el tipo de centro al que asiste y, por tanto, la variacion de ese contexto entre los alumnos
del centro serd muy poca. En otros paises, los centros pueden seleccionar alumnos que proceden de
diversos contextos socioecondmicos, pero dentro del centro este contexto es determinante a la hora de
agrupar a los estudiantes en aulas, como resultado la varianza dentro del centro sera muy alta (INECSE,
2006). Un modelo de regresion lineal que no tenga en cuenta la estructura jerarquica de los datos no
diferenciara entre la varianza que es debida al alumno y aquella que es debida al centro.

Cuando las caracteristicas de los alumnos son similares dentro de las escuelas, pero diferentes
entre éstas, la utilizacion de técnicas de analisis tradicionales conlleva sesgos en los resultados,
distorsionando los términos de error y, por tanto, la significativad de los parametros estimados.

La regresion multinivel tiene en cuenta este caracter anidado de los datos dentro de unidades
mas amplias, calculando una ecuacion diferente para cada nivel de agregacion. De esta forma es
posible diferenciar que parte del logro es explicado por el alumno y cuél es debida al centro educativo.
Ademas es posible realizar inferencias a partir de variables que actGan en distintos niveles.

El modelo multinivel planteado inicialmente constaba de tres niveles de agregacién: los
alumnos (nivel 1), los centros (nivel 2) y las comunidades participantes (nivel 3). Pero, finalmente, el
modelo incluye solo dos niveles, esto es debido a que la varianza en el tercer nivel no ha resultado
significativa, es decir, no existen diferencias en el rendimiento en matematicas entre las diferentes
comunidades autdbnomas que participaron en el estudio PISA 2003.

El modelo general del rendimiento en matematicas® quedaria establecido de la siguiente
forma:

2 Para el nombrar del modelo se ha utilizado la nomenclatura desarrollada en MiwiN (Goldstein, 1993)
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Para el nivel uno (alumno)
Q
Yij =Boj + 2 Boi Xqij + €
q=1
Donde:
Y;; Es el rendimiento en matematicas de un alumno i de la escuela j
Boj Es lamedia en rendimiento para todos los alumnos de la escuela j
Bqj Es el incremento en el rendimiento por cada caracteristica de los alumnos (X) de la
escuela j.

X qii Hace referencia a las diferentes variables relacionadas con el alumno y su entorno, donde
g es una covariable del alumno i

¢ij Es el rendimiento diferencial del alumno i de la escuela j. El término aleatorio se
distribuye de forma normal con media cero y varianza constante.

eij ~ N(0,6%)

Cada coeficiente de primer nivel pasa a ser una ecuacion en el segundo. Este nivel dos
(escuela) quedaria formulado de la siguiente forma:

Sq
Boj =700 + 2. 70sWsj + Ho]
s=1

Donde:

700 Hace referencia al rendimiento para todas las escuelas

7os ES el incremento sobre el rendimiento medio para cada predictor (W) de la escuela j.

W, . .
31 Son los predictores de nivel dos.

Hoj g el efecto diferencial producido por la escuela j sobre aquellas que tienen sus mismas
caracteristicas

Sq
Bgj=7q0 + Zi?ﬁswsj + Uy
S=
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Donde:

7qo0 Es el incremento medio de todas las escuelas para cada predictor de nivel 1.
7qs Es laaportacion de cada variable de la escuela a yqo
Ug; Es el efecto aleatorio producido por la escuela j en cada uno de sus predictores.

El vector de efectos aleatorios de nivel dos (ulj, u2j,..., uqj) se distribuye de forma normal
multivariante con media cero, varianza igual a Var(ugj)= tqq y para cada par de efectos aleatorios q y
g‘ Cov(ugj , Maij) = tqq’. La matriz de varianzas — covarianzas T tiene una dimensién igual a (Q+1)

(Q+1)
Hg ~ N(O,T)

PARTE SISTEMATICA PARTE ALEATORIA

A A
a Y )

Sq Q Q 3q
Yij =700 + 2. 70sWgj + 2. 7q0 X gij + 20 2 7qsWsj Xgij + Haj Xgij + Hoj + &i
s=1 g=1 g=1s=1

De esta forma el modelo general completamente aleatorio de dos niveles seria:

La parte sistematica o fija incluye todos los parametros que definen la media del rendimiento
de todos los alumnos.

La parte aleatoria muestra la estimacién de la varianza en cada nivel de agregacion, en este
caso los alumnos (primer nivel) y los centros (segundo nivel), para cada parametro incluido en la parte
sistematica.

4.3. Variables implicadas en la investigacion

Las puntuaciones de los estudiantes en el estudio PISA 2003 vienen dadas mediante cinco
valores plausibles. Estos valores plausibles pueden definirse como valores aleatorios calculados a
partir de las distribuciones de las puntuaciones obtenidas por los alumnos. En lugar de estimar
directamente el rendimiento de un alumno, se estima una distribuciéon de probabilidad, es decir, en
lugar de obtener una estimacion puntual, se estima un abanico de valores posibles con una
probabilidad asociada a cada uno. Los valores plausibles son por tanto selecciones aleatorias de esta
distribucion estimada del rendimiento para un alumno (INECSE, 2006).

La puntuacién individual de un alumno también puede estimarse. Este valor se denomina
estimador esperado a posteriori y puede definirse como la media de un conjunto infinito de valores
plausibles para un alumno determinado (INECSE, 2006).

En este caso, para obtener la variable criterio, se ha calculado la media de los cinco valores
plausibles de cada puntuaciéon en matematicas, incluidos en la base de datos de PISA 2003, para cada
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alumno. Se obtienen cinco medias diferentes que utilizaremos para el calculo de la media final. Por lo
tanto la variable dependiente quedaria definida de la siguiente forma:

Y (rdtomat) = rendimiento en matematicas, resultado del calculo de las medias de los
diferentes valores plausibles de la competencia matematica.

La eleccion de la materia de matematicas como variable criterio en este trabajo es
consecuencia de la importancia que tiene en el curriculum de Educacién Secundaria. Esta materia
tiene un gran peso especifico junto con la materia de lengua. La competencia matematica es
fundamental para el desarrollo de la vida cotidiana de un alumno. En una sociedad de la informacidn,
como es el caso de Espafia, donde los medios de comunicacion producen una gran cantidad de
mensajes e informacion que deben ser interpretados y, por tanto, las matematicas juegan un gran papel
facilitador en la interpretacion de esta informacién. Por estos motivos es relevante su evaluacion.

Los predictores® que se han incluido en el estudio hacen referencia a aspectos que escapan al
control de los alumnos, los centros y las politicas educativo (excepto las horas de estudio semanales
dedicadas a matematicas y la evaluacién del profesorado). Han sido seleccionados por su comprobada
relacion con el rendimiento en investigaciones similares.

5. ANALISIS DE DATOS

Para la realizacion del analisis de datos se utilizara el programa de estimacién de modelos
multinivel MLWIN (Goldstein, 1993).

La estimacién de un modelo jerarquico exige un analisis sistematico partiendo del modelo mas
simple posible. Este modelo se denomina modelo nulo o incondicional o vacio y no incluyen
predictores en ninguno de los niveles, sélo estima la media global del rendimiento y la varianza que
queda sin explicar en cada uno de los niveles de agregacion. A partir de estos datos se puede calcular
la parte de la variabilidad del rendimiento del alumno que es explicada mediante factores de la
escuela, es decir, el coeficiente de correlacion intraclase p.

El modelo nulo es la base de comparacion del resto de modelos més complejos. El resto de
modelos alternativos son variaciones de este modelo. Aceptar o rechazar un modelo posterior
dependera de si ajusta significativamente mejor que el nulo. Para llevar a cabo esta comparacion
debemos utilizar la razén de verosimilitud de cada modelo, a este parametro se le denomina Deviance.
La diferencia entre los valores respectivos de la razon de verosimilitud de ambos modelos, se utiliza
como prueba estadistica con una distribucion chi?, utilizando como grados de libertad la diferencia
entre el namero de pardmetros afiadidos en cada modelo.

Para comprobar la significacion de los predictores introducidos en cada modelo basta con
calcular el cociente entre el valor estimado del parametro u su error tipico.

El anélisis se ha dividido en tres partes: en la primera se analiza el modelo nulo que no incluye
predictores; en la segunda se introducen, uno a uno, los predictores de primer nivel, estimando los
coeficientes y desestimando aquellos que no resulten significativos a un nivel de p<0’05; finalmente,

% La operativizacion de los predictores se encuentra especificada al final del texto.
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en la tercera parte del analisis se incluiran los predictores de nivel dos y se procede a la realizacion del
modelo multinivel definitivo.

5.1 Modelo nulo
El modelo nulo quedaria formulado de la forma siguiente:
Nivel 1:
Yij = Poj + &jj
Yi Es el rendimiento en matematicas de un alumno i de la escuela j

Poj Es el rendimiento medio en matematicas para todos los alumnos de la escuela j

&jj Es el efecto diferencial de un alumno i de la escuela j. Se distribuye de forma normal con
media cero y varianza constante ¢

Nivel 2:
Boj =700 + Hoj

Y00 Es la media general para todas las escuelas

Hoj Es el efecto diferencial producido por la escuela j. Se distribuye de forma normal con
media cero y varianza toy

Sustituyendo los coeficientes de nivel 2 en la ecuacidn de primer nivel:
Yij =00 + Hoj + &j
Por lo tanto, la varianza del rendimiento de los estudiantes es:
Var(Y; ) =Var(ejj + o)) =0 + g
Y el Coeficiente de Correlacién Intraclase (CCl) seria:

__ %oo
2
(0 +700)
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TABLA 1. MODELO NULO

Efectos fijos

Media general yoo

Efectos aleatorios

Nivel 1 & j
Nivel 2 Loj
CCl
Deviance

Coeficiente

492788

5319'522"
1454'569
021
124020

Error Estandar
2'081

73736
119'641

*Implica coeficientes significativos a p<0’05

La estimacion de este modelo indica que existe varianza sin explicar en el rendimiento de
los alumnos. Las escuelas explican un 21% de la varianza del rendimiento, el resto es debido a
variables del alumno y su entorno. A la vista de estos resultados el analisis jerarquico es conveniente.

5.2. Modelo con predictores de primer nivel

En la tabla siguiente aparecen los diferentes modelos estimados con predictores de nivel uno.
Quedan reflejados los coeficientes de cada parametro incluido en la parte fija del modelo y su error
tipico. También aparece en la tabla la varianza de cada nivel de agregacion, el coeficiente de
correlacion intraclase, la razén de verosimilitud (deviance) y el numero de pardmetros significativos

incluidos en la parte fija y aleatoria.

TABLA 2. MODELO DE RENDIMIENTO CON PREDICTORES EN EL PRIMER NIVEL

Modelo Nulo Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
Efectos fijos
Intercepto yoo 492'788" 477999 461821 457924 429'964" 420°336 447178
(2'081) (2'817) (3'098) (3'246) (3'007) (2'898) (3'537)
Sexo (chico) 10'159* 10'153* 10'154* 10'715* 10'553" 11'074*
(1'463) (1'675) (1'663) (1'653) (1'718) (1'718)
estudpad 5'558° (0'435)  4'398'(0'456)  2'320° (0'441)  2'539" (0'392) (égﬂ)
estudmad 2’593 (0'523)  0'678 (0'501)
lbros 18'899* 19'007* 15'492*
(0'711) (0'712) (0'712)
inmig -2'347 (2'428)
ses 16'031*
(1'299)
Efectos
aleatorios
Varianza . U - R o . .
entre alumnos 5319522 5244'820 5051'737 4984458 4467'024 4553'603 4467'099
Py (73'736) (73'478) (75'311) (75'745) (68'576) (193'160) (67'988)
Zr?trr'g‘”za 1454'569' 1041026' 994'526' 1079%617 1449452 13325 835267
_ (119'641) (130°218) (149'354) (169'651) (219'597) (200'938) (188'288)
escuelas g
ccl 021 017 0'16 018 024 023 016
Deviance 124020 123931 1122275 110515 1103456 108648 1101655
Parametros 3 5 7 9 12 10 12
estimados
*Implica coeficientes significativos a p<0’05
El predictor horas2 también ha sido introducido en el modelo pero no resultado

significativo, por tanto, no aparece reflejado en la tabla.
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Una vez introducidos los predictores de primer nivel podemos concluir que el modelo
alternativo numero seis, que incluye cuatro variables en el nivel de los alumnos, ha conseguido reducir
la varianza inexplicada en ambos niveles. Ademas, el modelo resulta significativo a p<0’05, la
diferencia de la Deviance con el modelo anterior es de 1517’5, con dos grados de libertad siguiendo
una distribucion chi cuadrado, su probabilidad es aproximadamente cero. La diferencia con el modelo
nulo también resulta significativa a p<0’05, la resta de las Deviance es de 13854 con nueve grados de
libertad sigue una distribucién chi cuadrado, su probabilidad es cercana a cero.

El intercepto del modelo seis quedaria definido como el rendimiento de las chicas con padres
sin estudios, con un nimero de libros en casa que oscila entre 0 y 10 y con un nivel socioeconémico y
cultural medio. El rendimiento aumenta 11 puntos por ser chico. La variable de primer nivel que
mayor diferencia produce en el rendimiento es el estatus socioeconémico y cultural (ses), aumentando
en 16 puntos la media de los estudiantes por cada aumento de categoria. EI nimero de libros que el
alumno tiene en casa también produce un efecto diferencial importante en el rendimiento, aumentando
en 15 puntos el rendimiento. Sin embargo, el nivel de estudios de la madre, el nimero de horas que
dedica a estudiar en casa y la condicién de inmigrante no resultan significativos.

Es necesario resaltar que el nivel de estudios del padre ejerce una influencia negativa en el
rendimiento en aquellos alumnos con un estatus socioecondmico y cultural medio. Esta variable ha
cambiado, de producir un efecto positivo a pasado a tener un efecto negativo sobre el logro al
introducir el estatus socioecondmico, esto puede indicar que la relacion entre estas variables no sea
lineal.

5.3. Modelo con predictores de segundo nivel

Los predictores de nivel dos incluidos en la ecuacion son el tamafio del centro, la evaluacion
del profesorado, la variable dummy referente a los centros privados y la variable dummy concerniente
a los centros concertados. Debe recordarse que estos predictores solo varian en la parte fija del modelo
ya que no existe un nivel superior en el que puedan variar.

Una vez introducidos los predictores de segundo nivel podemos concluir que: el modelo
final incluye cuatro variables en el nivel de los alumnos (sexo, estudios del padre, nimero de libros en
casa y el estatus socioecondmico), méas el intercepto y, tres variables de nivel dos (centro privado,
centro concertado y tamario del centro).

Este modelo ha conseguido reducir la varianza inexplicada en ambos niveles, respecto al
modelo nulo. Los predictores han reducido la varianza inexplicada en el primer nivel en un 15% vy en
un 24% en el segundo nivel.

Ademas, el modelo resulta significativo a p<0’05, la diferencia de la razén de verosimilitud
con el modelo anterior es de 6729’02, con un grado de libertad y siguiendo una distribucion chi
cuadrado, su probabilidad es aproximadamente cero. La diferencia con el modelo nulo también resulta
significativa a p<0’05, la resta de las Deviance es de 28178’22, con diez grados de libertad y
siguiendo una distribucién chi cuadrado, su probabilidad es cercana a cero.
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TABLA 3. MODELO CON PREDICTORES DE PRIMER Y SEGUNDO NIVEL

Modelo 7 Modelo FINAL
Efectos fijos
Variables de nivel 1
Intercepto yoo 451'388" (3'826) 445'558 * (4'508)
Sexo (chico) 11'029" (1'770) 11'680 " (1'808)
estudpad -2'048" (0'514) -2'152" (0'557)
estudmad
libros 15'318" (0'781) 15'380" (0'801)
inmig
ses 15'877" (1'217) 15'960" (1'337)
Horas2

Variables de nivel 2

Privado 17794 (6'417) 16'497" (6'448)
Concerta 17'549" (3'178) 14'991" (3'375)
Evalprof

N°alumno 0'011" (0'004)

Efectos aleatorios

Varianza entre alumnos & j  4509'900°(70'699)  4508'288" (178'904)
Varianza entre escuelas ploj ~ 1140'427°(174'928)  1104'754" (73'072)
CCl 020 020
Deviance 102570'8 95841'78
Parametros estimados 12 13

El modelo final con todos los predictores que han resultado significativos y sus varianzas y

covarianzas quedaria de la siguiente forma:

ILUSTRACION 1. MODELO FINAL DEL RENDIMIENTO EN MATEMATICAS

rdtomat, ~ N(X5, Q)

rdtomat,, = 3y, constant + 3, hombre, +-2,152(0,557)estudpad,, + g, libros, +15.960(1.337)ses,, + 16.497(6.448)privado, +
14,991(3.3 Tﬁ)coucertﬂ]. +0,01 1(0.004)11“3111111110].

By =11,680(1,808) +u
By =15.380(0,801) +1,,

MD}
Ml}
MB;

[eq,] ~NO Q)5 Q.= [4508.926(73.072)]

1104,754(178,904)
"“N(Os Qu) : Qu= 0

-162.288(44,120)

294,076(71,840)
0

44,375(12,984)

-2%oglikelihood(IGLS Devianee) = 95841,780(8457 0f 10791 cases in use)

6. CONCLUSIONES

En este apartado se va a contestar a los objetivos planteados con anterioridad, siguiendo el

orden de formulacién de los mismos.
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El primer objetivo planteado fue determinar que proporcién de la varianza del rendimiento
gueda sin explicar en cada nivel de agregacion.

Con la estimacién del modelo nulo se ha podido comprobar la varianza inexplicada en los dos
niveles estudiados. Un 21% de la variacion en el rendimiento se debe a factores de la escuela, mientras
que el 79% restante es debido a factores del alumno y su background. En el modelo final la proporcion
de varianza sin explicar sigue repartida de forma muy similar. Sin embargo se ha reducido en un 15%
entre los alumnos y en un 24% entre las escuelas. La varianza total ha quedado reducida en un 17%
respecto al modelo nulo. Por lo tanto, los predictores introducidos explican un 17% de la varianza en
el rendimiento en matematicas de los alumnos.

En la tabla aparecen ordenados por su aportacién al rendimiento los predictores que han
resultado significativos en la ecuacion de regresion, acompafiados de su error tipico.

TABLA 4. PREDICTORES INCLUIDOS EN EL MODELO FINAL

Variables de nivel 1

ses 15'960" (1'337)
libros 15'380" (0'801)
Sexo (chico) 11'680" (1'808)
estudpad -2'152" (0'6557)
inmig
estudmad
Horas2

Variables de nivel 2

Privado 16'497" (6'448)
Concerta 14'991" (3'375)
N°alumno 0'011" (0'004)
Evalprof

El objetivo numero dos fue determinar el papel de la escuela en el logro académico una vez
aislados los factores relacionados con el alumno y su entorno. Para ello debemos remitirnos al modelo
namero seis. En este modelo estan incluidos predictores de nivel uno.

La varianza de nivel dos (escuelas) ha sido reducida en un 42% respecto a la del modelo nulo.
El modelo nimero seis es el que tiene menor varianza inexplicada entre centros. De la misma forma,
la aportacion de la escuela al rendimiento también ha disminuido, si en el modelo nulo su aportacion
era de un 21%, en este Ultimo es de solo el 16%.

El tercer y altimo objetivo planteado ha sido la elaboracion de un modelo final del
rendimiento en matematicas que incluya predictores relacionados con los alumnos y con la escuela. Es
el siguiente:
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Yij = 445'558(constan ) +11'680(hom breij ) — 2'152(studpad i )+ 15‘380(Iibrosij )+ 15'960(sesij )+

+16'497( privadoj )+ 14'991(concertaj ) +0'011(n°alumno j )+

+ ¢(cons tantij ) + w(cons tantj ) + w(hom brej )+ y(librosj )

p(constant;) 0) | 110474
u(hombre;) (~N||{0||0 294'076
#(libros ) 0/ 162288 0 44375

(g(cons tant;; ))~

N[(0),(4508926)]

El rendimiento en matematicas de los alumnos que participaron en el estudio PISA 2003 esta
condicionado positivamente por diversos factores. Su rendimiento aumentara 16’5 puntos si acuden a
centros privados, en cambio, aumentara 15 puntos si van a escuelas concertadas. Ademas, el género
también afecta al logro en matematicas, los chicos obtienen 11’7 puntos de media mas que las chicas.
El ses y el nimero de libros tienen una gran influencia en el rendimiento en matematicas 16 y 15’4
puntos, respectivamente. Finalmente, el tamafio del centro también afecta al logro, aunque en menor
medida (0’01puntos). No obstante, los estudios del padre tienen una influencia negativa cuando el
estatus socioecondmico y cultural de los alumnos es medio. Las variables de evaluacion del
profesorado, estudios de la madre y el nimero de horas semanales dedicados a estudiar matematicas

no tienen una influencia significativa en el rendimiento.

Para finalizar este trabajo se ha llevado a cabo un andlisis de los residuos del rendimiento
medio de de los centros educativos. Se ha elaborado un grafico a partir de los residuos del intercepto y
un ranking que muestra la diferencia de cada escuela respecto a su rendimiento esperado.

GRAFICO 1. RESIDUOS DEL INTERCEPTO ORDENADOS Y SU INTERVALO DE CONFIANZA
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Este grafico muestra los residuos de todas las escuelas, ordenados ascendentemente, con un
intervalo de confianza del 99%. Aquellas cuyo intervalo de confianza se encuentra por encima del
valor cero de la constante, son las estdn situadas por encima de su rendimiento predicho. Puede
observarse que solo el 15% aproximadamente se encuentra en esa situacion, el resto de los centros
educativos se encuentran situados por debajo de su rendimiento esperado.

En la siguiente tabla se muestran los residuos de algunas escuelas y la posicion que
ocuparian en el total de centros estudiados

TABLA 5. RESIDUOS EN EL INTERCEPTO Y POSICION DE ESCUELAS

RESIDUOS ESCUELA RANKING

55'917 200 26
-66'825 201 336
22'860 202 105
-31'822 203 269
-13'938 204 209
17210 205 137
20'805 206 116
26'290 207 92
38015 208 53
-15'077 209 211
37'708 210 54
-66'922 211 337
94'336 212 5
-51'365 213 311
38'431 214 52
-34'173 215 279
-39'209 216 292
24'252 217 99
-12'115 218 200
-61'197 219 329
-27'334 220 258
-36'982 221 288
-15'168 222 212
0.14515 223 182
60'796 224 22
55'917 225 23

En este ranking puede observarse la situacion de algunas de las escuelas estudiadas en PISA.
Los centros educativos 224 y 225 son algunos de los ejemplos de escuelas que se encuentran por
encima de la media esperada en rendimiento en matematicas, ya que muestran un rendimiento
diferencial de alrededor de 60 puntos respecto a aquellas que tienen las mismas caracteristicas. La
escuela que mayor rendimiento relativo tiene es la 212, con 94’336 puntos por encima de las escuelas
con sus mismas caracteristicas. Sin embargo, las escuela 211 es la que obtiene un peor rendimiento
relativo con -66’922 puntos.

Con este trabajo se ha podido determinar la influencia de determinados predictores sobre el
rendimiento, pero todavia queda mucha varianza por explicar entre alumno y entre escuelas. La mayor
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parte de las variables incluidas en el estudio estan relacionadas con aspectos del background del
alumno (ses, estudios del padre, nimero de libros en casa) y caracteristicas relacionadas con la
titularidad y el tamafio del centro. Sin embargo, quedan todavia muchos factores relacionados con los
recursos de los centros, los aspectos didacticos, las actitudes frente al estudio de los estudiantes, etc.
gue pueden tener efectos sobre el logro académico.

ANEXO 1: OPERATIVIZACION DE LOS PREDICTORES
Nivel 1 (alumno):
A. Género del estudiante (sexo): se ha creado una variable dummy”*
0. chicas
1. chicos.

B. Estudios del padre® (Studpad): variable con seis valores desde 0, sin estudios, hasta
6, estudios de licenciatura.

CATEGORIA NIVEL EQUIVALENCIA
0 Sin estudios
1 ISCED 1 Ensefianza primaria
2 ISCED 2 Primer ciclo secundaria o segundo ciclo de educacion basica
3 ISCED 3B, ISCED 3C Secundo ciclo de educacion secundaria.
4 ISCED 3A, ISCED 4 Postsecundaria, no terciaria (ciclos formativos grado medio)
5 ISCED 5B Primer ciclo de educacion terciaria (ciclos formativos grado superior)
6 ISCED 5A, ISCED 6 Licenciaturas, Diplomaturas, Ingenierias y doctorado.

4 Se ha realizado una codificacion de contraste, es decir, se crean n-1 variables, siendo n el nimero de categorias de la variable original.
5 PISA utiliza el ISCED o International Standard Classification of Education (ISCED97) para determinar los diferentes niveles de estudios.
La clasificacion que se emplea es la siguiente:

II\SHQ:/EIIS Ensefianza Primaria, Primer Ciclo de la Educacion Bésica

ISéED Primer Ciclo de Ensefianza Secundaria, Segundo Ciclo de Educacion Basica

IS(?ED Segundo Ciclo de Ensefianza Secundaria

ISgED Ensefianza Postsecundaria, no Terciaria

ISéED Primer Ciclo de la Educacion Terciaria (no conduce directamente a una calificacion de estudios avanzados). ISCED 5A,
5 los estudios estan orientados a la investigacion, son de naturaleza teérica y estan orientados a una capacitacion

profesional superior, donde en algunos casos culminan con la elaboracién de proyectos final de carrera. ISCED 5B son de
duracion mas corta, y estan orientados a la profesion, pero no permiten el acceso a ciclos superiores de investigacion sin
una formacion de postgrado.

ISCED  Segundo ciclo de la educacion terciaria (conduce a una calificacion avanzada)
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C. Estudios de la madre (Studmad): variable con seis valores desde 0, sin estudios,
hasta 6, estudios de licenciatura.

D. Numero de libros en casa (libros)
0-10 libros

11-25 libros

26-100 libros

101-200 libros

201-500 libros

mas de 500 libros

o & w0 b = o

E. Si el estudiante es inmigrante (inmig)
0. Estudiante nativo.
1. Primera generacion (el estudiante ha nacido en Espafia pero sus padres no)
2. Estudiantes no nativos (nacieron fuera de Espafa)

F. Estatus socioeconémico y cultural (ses): variable tipificada, calculada a partir de las
respuestas de los alumnos a las cuestiones planteadas sobre su entorno personal y
familiar. En este estatus juega un papel importante el nivel de estudios de los
padres, el estatus social de sus profesiones, los recursos educativos puestos a
disposicion de los alumnos y el nimero de libros en casa.

G. horas de trabajo en casa dedicadas a matematicas, a la semana (horas2)
Nivel dos (escuelas):
A. Titularidad del centro de estudios (Titulari). Se han creado dos variables dummy®:
a. Privado: 1. privado; 0. publico y concertado.
b. Concerta: 1. concertado; 0. publico y privado.
B. Evaluacion del profesorado (evalprof). Variable que incluye 5 categorias:
0. nunca
1. De 1a 2 veces al afio
2. De 3 a5 vecesal afio
3. Mensualmente.
4. Maés de una vez al mes.

C. Tamafio del centro (Tamarfio). Operativizado como el nimero de alumnos que tiene
el centro educativo.

6 Se ha realizado una codificacién de contraste.
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